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1. INTRODUCCIÓN
El objetivo de esta tesis es analizar el comportamiento de los hogares 
españoles ante la oferta y demanda de vivienda. En ella se presentan una serie de 
modelos que analizan algunos de los aspectos de interés que presenta este bien. 
Los modelos econométricos utilizados son los modelos de respuesta cualitativa y 
los modelos de variable dependiente limitada.
El mercado de la vivienda es un campo de investigación que ha sido 
ampliamente estudiado por diversos autores para diferentes países. Los enfoques 
seguidos en estos estudios han sido muy variados y abarcan desde ensayos 
teóricos sobre las características generales de dicho mercado a estudios empíricos 
sobre diferentes aspectos del mismo.
En este trabajo se pretende analizar el funcionamiento del mercado de la 
vivienda en España a nivel microeconómico, desde el punto de vista de la 
demanda. El planteamiento del trabajo es estudiar el comportamiento de los 
hogares ante decisiones sobre la vivienda que ocupan, tanto para los hogares que 
son propietarios como para los que son inquilinos. Para ello es necesario realizar 
en primer lugar una descripción del objeto de estudio, la vivienda.
La forma más natural de describir una unidad de vivienda es realizar un listado 
exhaustivo de sus características. Sin embargo, la modelización del mercado de la 
vivienda requiere una descripción relativamente simple de la tecnología y la 
demanda de vivienda. Como consecuencia, una unidad de vivienda puede 
describirse en términos de uno o varios índices de características (Amott (1987)).
La vivienda es un bien de consumo duradero que presenta ciertas 
características que lo hacen diferente de otros productos y que condicionan en 
gran medida el mercado del mismo. El mercado de la vivienda tiene un 
funcionamiento distinto al mercado de los otros productos.
Las características más destacables de la vivienda son su "fijación espacial" 
(cuando una familia debe trasladarse a otra área geográfica no puede trasladar 
con ella su vivienda); su "indivisibilidad" (la vivienda de un hogar no puede ser 
obtenida como mezcla de fracciones de vivienda); su "alto coste" de construcción 
(para producir una unidad de vivienda hay unos costes elevados de trabajo, suelo 
y material); y su "durabilidad" (la vivienda es un bien que permanece en buen
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estado durante un largo período de tiempo). Además, la vivienda es una 
"inversión financiera", representa el activo más importante de las carteras de la 
mayor parte de las familias.
En la mercancía vivienda, no deben olvidarse los altos "costes de transacción", 
en los que están implicados los costes de búsqueda, los costes de mudanza y los 
costes de contratación.
Considerando la larga duración de la vivienda aparece una doble estructura 
flujo/stock motivada por los aspectos duales del mercado que requiere 
consideración simultánea de la producción, consumo y posesión de vivienda.
La durabilidad de las viviendas tiene importantes implicaciones en la 
especificación de los precios de las mismas. Debido a la durabilidad de la 
vivienda y dado que en una gran parte de los casos los propietarios son ocupantes 
de la vivienda, no pueden aproximarse los precios de las viviendas teniendo en 
cuenta la depreciación o apreciación y los típicos esquemas financieros.
Otro factor que afecta a la determinación del precio de la vivienda es su 
heterogeneidad. En cada vivienda la cantidad de servicios disponible es distinta. 
Se incluye en la cantidad de servicios de vivienda la calidad de la misma y las 
comodidades, tal como el número de habitaciones, de cuartos de baño, etc...De 
Leevv y Ekanem (1971) definen la cantidad de servicios de vivienda como el 
promedio ponderado del espacio, calefacción, nivel de mantenimiento, cercanía 
al trabajo y todas las otras cosas suministradas por el activo de capital 
denominado stock de vivienda.
La demanda de vivienda puede ser descompuesta en demanda para hogar por 
sector familiar y la demanda para inversión por parte de las empresas 
inmobiliarias y personas privadas que las adquieren con propósito de reventa.
A nivel familiar la demanda de vivienda puede describirse mediante el precio 
máximo que está dispuesta a pagar por la vivienda. Este precio está condicionado 
por los precios de mercado del resto de viviendas y por las características de cada 
familia.
La elección de la vivienda que una familia realiza está influenciada por las 
preferencias de la familia, por el precio de la vivienda, la calidad de la misma, 
por la composición de la familia (formación, número de hijos, etc.), el lugar de 
trabajo de sus miembros, la renta y riqueza de la familia y sus características 
demográficas.
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El interés de los estudios de la vivienda no está centrado únicamente a nivel 
familiar, sino que el conocimiento de todos los aspectos de la vivienda permitirá 
dirigir las actuaciones gubernamentales sobre políticas de vivienda de una forma 
más adecuada a cada sociedad.
En la política de la vivienda existe una gran preocupación por la eficiencia y 
desigualdades en la distribución del consumo de la vivienda; por ello el sector 
público interviene activamente en el mercado de la vivienda. Los gobiernos 
locales determinan el uso del suelo, indican si debe dedicarse a construcción 
residencial, industrial, comercial o agrícola, e introducen controles sobre la 
densidad del suelo. Los gobiernos centrales proporcionan subsidios a la vivienda 
para las familias de menor renta.
En la mayoría de los países estos subsidios se traducen en tratamientos fiscales 
favorables hacia los hogares propietarios de su vivienda que se suelen encontrar 
implícitos en el impuesto sobre la renta. Además el gobierno de algunos países 
efectúa un control del alquiler que entraña importantes efectos tanto sobre la 
asignación de recursos como sobre la distribución del bienestar.
Todas estas peculiaridades son las que hacen que los estudios referentes al 
mercado de la vivienda tengan un creciente interés en los últimos años.
En esta tesis se plantea un análisis de la demanda de vivienda. Se pretende 
relacionar el comportamiento que presenta una familia frente a diferentes 
aspectos de la vivienda con las características propias de la familia en cuestión.
El análisis que se realiza en este trabajo considera los siguientes aspectos de la 
vivienda: el régimen de tenencia, el tamaño o el tipo de vivienda elegido, así 
como el gasto en servicios de vivienda que realiza el hogar. Se busca qué 
características y factores del hogar, o incluso de la misma vivienda, son los que 
determinan cada una de las decisiones que acerca de los aspectos anteriormente 
comentados, debe tomar una familia.
Algunas decisiones planteadas sobre la vivienda presentan la característica de 
que la variable respuesta que se pretende analizar no es una variable continua, 
sino que es de tipo cualitativo (como la variable que indica si la familia es 
propietaria o inquilina de la vivienda). En otros caso, aunque la variable 
dependiente sí que es continua, se tienen restricciones en su definición (el gasto 
en servicios de vivienda que realiza una familia está determinado por el régimen 
de tenencia en el que disfruta de la misma). Será necesario utilizar modelos 
adecuados a estas situaciones.
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Los modelos cuya variable dependiente es cualitativa reciben el nombre de 
modelos de respuesta cualitativa. A estos modelos también se les denomina 
modelos de respuesta discreta o modelos de elección discreta, puesto que para su 
análisis la variable cualitativa se transforma en una variable discreta. Los 
modelos de respuesta cualitativa analizan situaciones en las que un individuo se 
enfrenta con la decisión de elegir una alternativa de entre un conjunto de posibles 
alternativas.
Cuando en el análisis que hay que realizar se considera simultáneamente una 
elección de tipo discreto y una de tipo continuo, los modelos adecuados son los 
modelos de variable dependiente limitada. En estos modelos la variable respuesta 
está truncada o censurada en su rango.
A continuación se comenta el esquema seguido en esta tesis. Este primer 
capítulo es una introducción general al trabajo. En el capítulo 2 se realiza una 
revisión de los estudios empíricos sobre demanda de vivienda.
En el capítulo 3 se presenta una revisión metodológica estadística de los 
modelos de respuesta discreta (epígrafes 3.2. y 3.3.) y de los modelos de variable 
dependiente limitada (epígrafe 3.4.). Además de analizar las características de 
cada uno, se desarrollan métodos de estimación (epígrafes 3.5. y 3.6.) y 
contrastación de hipótesis sobre ellos (epígrafe 3.8.), proporcionando los 
instrumentos necesarios para el completo análisis de los mismos.
En el capítulo 4 se presentan los datos y las variables incluidas en los modelos 
del trabajo (epígrafes 4.1., 4.2. y 4.3.), así como un análisis descriptivo sobre esos 
datos (epígrafe 4.4.).
El capítulo 5 presenta los resultados del análisis. El primer epígrafe, 5.1., se 
dedica al análisis del régimen de tenencia; los epígrafes 5.2. y 5.3. proporcionan 
los resultados sobre el análisis del tipo y tamaño de la vivienda; el epígrafe 5.4. se 
dedica al gasto en servicios de vivienda y el epígrafe 5.5. presenta los resultados 
de los análisis para el área geográfica de la Comunidad Valenciana.
Y en el capítulo 6 se recogen las conclusiones más destacadas del análisis.
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2. REVISIÓN DE LOS ESTUDIOS EMPÍRICOS SOBRE LA DEMANDA DE 
VIVIENDA
En este segundo capítulo de la tesis se realiza una breve revisión de los 
estudios empíricos sobre la demanda de vivienda que se encuentran en la 
literatura econométrica.
Sobre la demanda de vivienda existe una gran variedad de trabajos que 
analizan diversos aspectos de este bien. Entre estos estudios se encuentran tanto 
estudios estáticos, realizados con datos de corte transversal como estudios 
dinámicos, realizados con datos de panel.
Uno de los aspectos más interesantes de la vivienda en el campo económico es 
el gasto en servicios de vivienda que realiza el hogar. Junto con este aspecto 
resulta de interés analizar previamente la elección del régimen de tenencia. 
Además de estas dos características algunos estudios consideran otras como el 
tiempo de permanencia en la vivienda, etc...
Aunque existen artículos sobre el mercado de la vivienda publicados en 
décadas anteriores, es a partir de los años 70 cuando estos análisis alcanzan 
mayor auge.
En 1971, De Leeuw publica un artículo donde revisa cinco estudios que 
analizan el gasto en servicios de vivienda en Estados Unidos (dos de Reid, uno de 
Lee, uno de Muth y uno de Winger) y observa que existen diferencias en los 
resultados de cada análisis. De Leeuw argumenta que las razones de estas 
diferencias en los resultados son debidas a distintas definiciones de la variable 
renta o de la variable gasto; así como a distintos procedimientos de muestreo.
Además de esta revisión, en dicho artículo De Leeuw realiza una aplicación 
empírica sobre el gasto en servicios de vivienda con datos agrupados (según el 
número de miembros del hogar). Los datos del análisis correspondientes a 
familias de 19 áreas metropolitanas de Estados Unidos están obtenidos del 
Census of Housing de 1960.
De Leeuw estima el modelo sobre el gasto en servicios de vivienda de forma 
separada para propietarios e inquilinos. Como variables explicativas incluye 
solamente la renta deflactada por un índice de precios que considera diferente 
para los propietarios y los inquilinos. Y la variable dependiente, gasto del hogar,
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también se introduce deflactada por el correspondiente índice de precios. El 
interés de este análisis radica en estudiar la influencia de la renta en el gasto del 
hogar en servicios de vivienda de forma separada en los propietarios e inquilinos.
Maisel, Burnham y Austin (1971) en un artículo realizan algunos comentarios 
al modelo estimado por De Leeuw. Estos autores critican la pérdida de eficiencia 
de los estimadores debida al uso de datos agrupados y reestiman el modelo de 
gasto para los propietarios de su vivienda con los mismos datos no agrupados, 
añadiendo como variable explicativa la variable que De Leeuw utiliza como 
variable de estratificación (número de miembros del hogar).
Carliner (1973) también revisa el estudio hecho por De Leeuw, proponiendo 
modificar la ecuación de gasto para los propietarios y plantearla del mismo modo 
que para los inquilinos. Además incorpora como variables explicativas del 
modelo características demográficas como la raza, sexo y edad del sustentador 
principal.
Además de estas modificaciones, Carliner realizó una aplicación empírica con 
datos extraídos de "A Panel Study of Income Dynamics" (PSID, 1971), realizado 
por The Survey Research Center de la University o f Michigan.
En 1972, Kain y Quigley realizan un trabajo donde analizan la posible 
existencia de discriminación racial en el mercado de la vivienda. El modelo 
propuesto plantea la elección del régimen de tenencia (propietarios/inquilinos) 
como una función lineal de las características sociodemográficas del hogar 
incluyendo en ellas la raza del sustentador principal. Los datos para el análisis 
corresponden a 1.200 familias de St. Louis, Missouri, y el período de referencia 
es el año 1967. La conclusión del estudio es que en dicha área geográfica sí que 
existe discriminación entre blancos y negros en el mercado de la vivienda.
Además, el modelo planteado se reestima considerando como variable 
explicativa una variable que refleja el régimen de tenencia de la vivienda anterior 
del hogar, resultando que dicha variable es un factor determinante en la elección 
actual del régimen de tenencia.
Otro estudio que analiza la elección del régimen de tenencia fue realizado por 
Li en 1977. En dicho artículo, Li se propone analizar la elección entre comprar o 
alquilar la vivienda de las familias del área metropolitana de Boston y de 
Baltimore y compara los resultados en cada ciudad.
Los datos disponibles provienen del censo realizado en 1970 sobre 
características del hogar metropolitano (Metropolitan Housing Characteristics).
6
Como variables explicativas de la elección se utilizan las características 
sociodemográficas y económicas de la familia, concretamente la edad, la raza, la 
renta y el tamaño de la familia. En el artículo se estiman especificaciones 
alternativas del modelo, donde se consideran diferentes interacciones entre estas 
variables explicativas.
Todos los artículos anteriores (De Leeuw (1971), Maisel et alt. (1971) y 
Carliner (1973)) sobre el análisis del gasto en servicios de vivienda estiman el 
modelo separadamente para los propietarios e inquilinos de su vivienda, puesto 
que se suponen comportamientos diferentes en ambos tipos de hogares. Sin 
embargo este planteamiento del modelo fue rebatido por Lee y Trost (1978), 
quienes razonaron que el hecho de existir diferencias entre el gasto realizado por 
un hogar propietario de su vivienda y el gasto que realiza un hogar inquilino no 
puede reflejarse adecuadamente por estimar separadamente ambas ecuaciones. Su 
argumento se basa en que el régimen de tenencia de la vivienda, que origina la 
separación muestral, no puede verse como una elección independiente del gasto 
que el hogar realiza. Lee y Trost proponen analizar conjuntamente ambas 
decisiones, la elección del régimen de tenencia y la del gasto del hogar, y en 
consecuencia realizar la estimación de ambos modelos conjuntamente.
El procedimiento de estimación de la máxima-verosimilitud es adecuado para 
la estimación conjunta de los dos modelos, aunque presenta el inconveniente que 
para modelos de variable dependiente limitada en algunas situaciones se planteen 
problemas de convergencia, por falta de buenas estimaciones iniciales. Lee y 
Trost, en su artículo desarrollan un procedimiento de estimación en dos etapas 
para algunos de los modelos de variable dependiente limitada. Este 
procedimiento corrige el sesgo de selección con la inversa del ratio de Mills y 
obtiene estimaciones consistentes.
Considerando las estimaciones del procedimiento en dos etapas como valores 
iniciales de la estimación máximo-verosímil conjunta de los parámetros del 
modelo de elección del régimen de tenencia y gasto en servicios de vivienda, se 
resuelve el problema de convergencia que presenta el procedimiento de 
estimación máximo-verosímil, puesto que dichas estimaciones iniciales son 
consistentes. Las estimaciones obtenidas por máxima-verosimilitud son 
consistentes y asintóticamente eficientes.
Lee y Trost completan esta primera parte metodológica con un contraste sobre 
la supuesta endogeneidad entre las dos elecciones. Para constatar que estas 
elecciones que se pretende analizar, régimen de tenencia y gasto en servicios de 
vivienda, presentan simultaneidad (no son independientes) se utiliza el test de la 
razón de verosimilitudes.
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En la segunda parte del artículo Lee y Trost realizan una aplicación del modelo 
propuesto anteriormente. Se estima el modelo de elección del régimen de 
tenencia y gasto en servicios de vivienda con datos proporcionados por el Survey 
Reseach Center of the University of Michigan (PSID, 1972) sobre 3.028 familias 
encuestadas en 1971. Las conclusiones obtenidas indican que, aunque no muy 
fuerte, existe simultaneidad entre la decisión de comprar o alquilar la vivienda y 
los servicios de vivienda consumidos.
La existencia de simultaneidad en las decisiones indica que las estimaciones de 
las ecuaciones de gasto por mínimos cuadrados ordinarios utilizando muestras 
separadas son inconsistentes y en consecuencia el método de estimación correcto 
es el propuesto y utilizado por estos autores.
Tras este artículo publicado por Lee y Trost, muchos investigadores utilizan su 
procedimiento para analizar la demanda en servicios de vivienda. Un estudio 
destacado es el efectuado por Rosen en 1979.
El objetivo del estudio de Rosen es examinar el efecto que tiene en la cantidad 
de servicios consumidos y en la elección del régimen de tenencia el tratamiento 
fiscal que reciben los propietarios ocupantes de su vivienda principal en Estados 
Unidos, a partir de la estimación de un modelo que analize conjuntamente la 
elección del régimen de tenencia y los gastos en servicios de vivienda. Aunque su 
interés se centra en los propietarios, realiza la estimación completa del modelo 
(propietarios e inquilinos). El análisis lo realiza con datos de corte transversal que 
provienen del Panel Survey of Income Dynamics (PSID, 1972), dirigido por el 
Survey Research Center of the University of Michigan. Su muestra consta de 
2.150 hogares que tomaron la decisión de comprar o alquilar su vivienda en 1970.
Las variables explicativas son las características sociodemográficas y 
económicas del hogar utilizadas en la aplicación empírica de Lee y Trost. Y la 
estimación del modelo se realiza con el procedimiento en dos etapas desarrollado 
por estos autores.
Para contrastar la simultaneidad entre la elección del régimen de tenencia y el 
gasto en servicios de vivienda se contrasta la significatividad del coeficiente 
asociado a la covarianza entre el error de la ecuación de elección del régimen de 
tenencia y el error de la ecuación de gasto. Los resultados obtenidos llevan a 
concluir que no existe simultaneidad entre ambas decisiones, al no ser 
significativamente diferente de cero el coeficiente contrastado. Con los resultados 
de la estimación, en la última parte de su artículo Rosen ensaya por simulación
8
las implicaciones que pueden derivarse de cambios en los impuestos para los 
propietarios de su vivienda.
King en 1980 realiza también un estudio sobre la elección del régimen de 
tenencia de la vivienda y la demanda de servicios de vivienda en el Reino Unido. 
Este autor considera que la elección del régimen de tenencia y la demanda en 
servicios de vivienda es una decisión conjunta que realiza el hogar tomando 
ambas decisiones a partir de un mismo orden de preferencias. Este orden de 
preferencias en la decisión conjunta, junto con el problema adicional de que en el 
Reino Unido no todos los hogares pueden acceder a las diferentes alternativas de 
régimen de tenencia (hay restricciones en la concesión de préstamos y en la 
disponibilidad de ciertas viviendas), implica la existencia de restricciones entre 
las ecuaciones, tanto en los parámetros como en la forma funcional de las 
ecuaciones.
El modelo construido por King refleja todas las restricciones impuestas por el 
mercado de la vivienda en el Reino Unido y las diferentes hipótesis establecidas 
en el orden de preferencias. Los datos son 4.238 hogares obtenidos del Family 
Expenditure Survey (FES) de 1973/74. El procedimiento de estimación utilizado 
es máxima-verosimilitud conjunta.
Otro estudio en Estados Unidos sobre el gasto en servicios de vivienda es 
realizado por Dynarski (1985). Los datos para el análisis se han obtenido del 
Panel Study of Income Dynamics (PSID) de 1970. Y la estimación de la ecuación 
de gasto la realiza este autor de forma separada para los propietarios y los 
inquilinos.
En 1987, Henderson e Ioannides realizan también un trabajo dedicado al 
análisis conjunto de la elección del régimen de tenencia y del gasto en servicios 
de vivienda, con una muestra de 686 familias del área metropolitana de San 
Francisco obtenida del Panel Study of Income Dynamics (PSID) de 1971. Estos 
autores analizan además la posible imperfección en el mercado de capitales con 
muestras restringidas según la edad del sustentador principal como variable de 
estratificación.
Un artículo que recoge una revisión metodológica sobre el modelo propuesto 
por Lee y Trost y su estimador, es presentado por Brownstone, Englund y 
Persson en 1988. La aportación de estos autores es realizar el desarrollo del 
método de estimación en dos etapas de Lee y Trost para muestras endógenas o 
basadas en la elección.
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En la aplicación empírica se analiza la elección del régimen de tenencia y el 
gasto en servicios de vivienda con un conjunto de datos extraído de la muestra 
HINK, realizada por el Swedish Central Bureau of Statistics (SCB). En este 
artículo el contraste de la simultaneidad se realiza mediante el test de Hausman, 
que compara los estimadores obtenidos admitiendo que no existe simultaneidad 
en las decisiones, con los estimadores obtenidos conjuntamente considerando la 
existencia de simultaneidad. El estudio se completa simulando variaciones en 
algunas variables explicativas para analizar como afectan los cambios en el 
tratamiento fiscal al gasto en servicios de vivienda y a la elección del régimen de 
tenencia.
Goodman (1988) realiza otro estudio sobre la elección del régimen de tenencia 
y el gasto en servicios de vivienda, dedicando especial atención a la variable 
renta. El modelo lo estima con varias especificaciones de la renta (desglosa la 
renta como renta permanente y renta transitoria). El trabajo analiza también el 
efecto de la demanda de vivienda como consumo y como inversión, así como el 
impacto de los precios en la demanda. La muestra utilizada consta de 2.857 
observaciones de la AHS National Sample (E.E.U.U.) de 1978. Con estos datos 
antes de estimar el modelo propuesto se estiman también dos relaciones que 
permiten obtener los precios hedónicos y la renta permanente.
Con el modelo propuesto por Lee y Trost para analizar el gasto en servicios de 
vivienda se han realizado aplicaciones en numerosos países. Grootaert y Dubois 
(1988) estiman dicho modelo para Costa de Marfil. Este artículo es interesante 
porque son escasos los estudios de este tipo para países en vías de desarrollo. El 
análisis se realiza en dos áreas, la capital del país (Abidjan) y el resto de ciudades 
de éste. La estimación se realiza sólo para la ecuación de gasto de los hogares 
inquilinos de su vivienda, pero consideran dicha ecuación corregida, para que 
permita reflejar la simultaneidad de las decisiones. La variable gasto del hogar se 
presenta en tres especificaciones: lineal, semilogarítmica y doble logarítmica. Los 
datos utilizados provienen de un trabajo socioeconómico hecho por la Direction 
de la Statistique of the Ivory Coast en 1979.
Horioka en 1988 realiza un análisis empírico de la elección del régimen de 
tenencia y demanda de vivienda en Japón. El estudio se realiza con datos no 
agrupados obtenidos de la SBC Survey de 1981, realizada por the Sociology 
Department of the Faculty of Letters of the University o f Tokyo y the Japan 
Research Center. Como variables explicativas considera variables demográficas y 
las variables precio y renta que ha estimado previamente. El modelo se estima 
únicamente para los hogares propietarios, ya que no dispone de datos para 
inquilinos. El contraste de simultaneidad entre las dos decisiones se realiza con 
un t-test, concluyéndose que para estos datos no existe simultaneidad. En
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consecuencia, la estimación por mínimos cuadrados ordinarios con muestras 
separadas llevará a estimaciones consistentes.
Otro estudio sobre demanda de vivienda es el realizado por Edin y Englund 
(1991) con datos de corte transversal de 1.487 familias de Suecia de la base de 
datos "Household Market and Nonmarket Activities" (HUS) del año 1984. En su 
artículo analizan la elección de tenencia y el consumo de vivienda siguiendo el 
esquema de Lee y Trost. Estos autores tienen en consideración si el hogar acaba 
de transladarse de domicilio o no.
Además de los aspectos analizados sobre el mercado de la vivienda, en la 
literatura econométrica se encuentran estudios que analizan otros aspectos 
referentes a este mercado, tal como el tiempo de permanencia en la vivienda, el 
tamaño o la calidad de la misma, etc....
Rosenthal (1988) analiza el tiempo de permanencia en la vivienda y el régimen 
de tenencia de ésta que elige el hogar. El tiempo de permanencia se analiza con 
un modelo semi Markov y el régimen de tenencia con un modelo logit binomial. 
Este modelo logit binomial se estima con diversas especificaciones, utilizando 
como variables explicativas las características sociodemográficas y los factores 
económicos, incluyendo también como variable explicativa el régimen de 
tenencia en que disfrutaba la familia su vivienda anterior. La muestra consta de 
626 familias de Estados Unidos obtenidas del Panel Study of Income (PSID) de 
1969. El modelo se estima con la muestra completa de hogares y con muestras 
estratificadas según características del hogar (estado civil y régimen de tenencia 
anterior de su vivienda). También se analiza en este trabajo por simulación el 
impacto de los cambios en la política de impuestos sobre la vivienda.
Otro tipo de estudio es el realizado por Zom (1988) para Corea. Este autor 
desarrolla un modelo conjunto para dos decisiones discretas, la elección del 
régimen de tenencia y la decisión de cambiar o no de vivienda. Combinando las 
alternativas de ambas elecciones obtiene seis posibilidades: a) un propietario se 
cambia a una vivienda que compra; b) un propietario se cambia a una vivienda 
alquilada; c) un propietario que no cambia de vivienda; d) un inquilino se cambia 
a una vivienda comprada; e) un inquilino se cambia a otra vivienda alquilada; f) 
un inquilino que no se cambia. El modelo que se utiliza para efectuar el análisis 
es un modelo logit multinomial. Los datos utilizados para la estimación del 
modelo provienen de un estudio realizado por The Korean Research Institute for 
Human Settlements en 1982.
Blackley y Ondrich (1988) analizan la demanda de vivienda y la elección de la 
localización de la misma. Consideran tres decisiones diferentes: 1) distancia de la
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vivienda al centro comercial de la ciudad; 2) número de habitaciones de la 
vivienda y 3) calidad de la vivienda. El modelo planteado lo realizan con un 
modelo de utilidad aleatoria simultáneo, continuo-discreto para las tres 
decisiones, dentro de la estructura de los modelos GEV (Valor Extremo 
Generalizado). La muestra utilizada que permite estimar los parámetros del 
modelo consta de 470 familias inquilinas de su vivienda principal del área 
metropolitana de San Francisco.
En 1989, Gabriel y Rosenthal analizan la elección de la localización de la 
vivienda con un modelo logit multinomial. Para ello utilizan una muestra de 
2.500 familias del área metropolitana de Washington extraída del American 
Housing Survey de 1982 y realiza la estimación del modelo planteado 
considerando en primer lugar la muestra completa de hogares, en segundo lugar 
los hogares cuyo cabeza de familia es blanco y por último aquellos con el 
sustentador principal de raza negra.
Las alternativas consideradas son cuatro areas geográficas (Montgomery, 
Prince Georges, Arlington y Fairfax) y como variables explicativas las 
características socioeconómicas, demográficas y raciales de la familia. Los 
resultados obtenidos con cada una de las muestras se comparan para analizar 
efectos raciales.
Un trabajo que combina la elección del régimen de tenencia, el tiempo de 
permanencia en la vivienda y el gasto en servicios de vivienda es el realizado por 
Henderson e Ioannides (1989). Ellos consideran simultaneidad de la elección del 
régimen de tenencia y las decisiones continuas del tiempo de permanencia y del 
gasto del hogar. La estimación se realiza en dos ecuaciones, una la elección del 
régimen de tenencia conjuntamente con el tiempo de permanencia en la vivienda 
y otra la elección del régimen de tenencia conjuntamente con el gasto en servicios 
de vivienda, distinguiendo entre los hogares propietarios y los hogares inquilinos. 
Los datos se extraen de la muestra PSID (Study of Income Dynamics) del período 
1971/1981. Los resultados obtenidos indican que los propietarios y los inquilinos 
actúan de forma similar en cuanto a los gastos del hogar; pero presentan 
diferencias respecto al tiempo de permanencia. El contraste de simultaneidad de 
las decisiones no se realiza con el test de la razón de verosimilitudes, sino que 
utilizan el test de Hausman.
Brownstone y Englund (1991) realizan un estudio sobre la demanda de 
vivienda. En primer lugar, plantean un modelo logit multinomial con tres 
alternativas: compra, alquiler y propiedad compartida. En segundo lugar, analizan 
por separado según dos tipos de vivienda (casa propia o apartamento compartido) 
la demanda de servicios de vivienda, considerando como variables explicativas el
12
ahorro o riqueza del hogar y si el hogar ha cambiado o no de domicilio. Estos 
autores utilizan el modelo de Lee y Trost para la estimación del modelo y los 
datos los obtienen de un estudio de datos de panel de la HUS de Suecia del año 
1986. Los resultados del análisis indican que con estos datos el modelo no 
presenta simultaneidad en las decisiones.
El análisis de la vivienda ofrece muchas otras posibilidades, que no tienen 
porque considerar el régimen de tenencia o el gasto en servicios de vivienda. Un 
ejemplo de estos estudios es el realizado en Alemania por Borsch Supan y Stahl 
(1991). Estos autores analizan el aspecto financiero del mercado de la vivienda 
desde el punto de vista del hogar. Pretenden determinar la elección del tipo de 
ahorro que hacen los hogares de Alemania para adquirir su vivienda (si eligen 
cuenta vivienda o no, cuánto dinero piensan invertir en vivienda, qué proporción 
de sus ahorros dedicar a este bien, etc.). Para ello utilizan datos de los años 1978 
y 1983 de Einkommens- und Verbrauchsstichproben y estiman un modelo logit 
multinomial cuyas variables explicativas son exclusivamente características del 
hogar.
Para finalizar este capítulo se va a comentar un estudio realizado recientemente 
en España sobre la demanda de vivienda.
Jaén y Molina (1994) realizan un estudio empírico en el que investigan la 
elección del régimen de tenencia y el gasto en servicios de vivienda para la 
Comunidad de Andalucía.
Estos autores estiman las ecuaciones de gasto, tanto para propietarios como 
para inquilinos, corrigiendo el sesgo de selección con la inversa del ratio de 
Mills. Los datos del análisis provienen de la Encuesta de Presupuestos Familiares 
(EPF) de 1980/81. Para contrastar la simultaneidad, contrastan la significatividad 
de los coeficientes del ratio de Mills. Con sus datos, tanto el coeficiente asociado 
a la ecuación de propietarios como el asociado a los inquilinos, son 
significativamente diferentes de cero, llevando presumiblemente a la existencia 
de simultaneidad.
Al igual que otros autores, Jaén y Molina completan su trabajo simulando 
cambios en los impuestos sobre la vivienda, para analizar las posibles 
repercusiones que en el mercado de la misma tienen los cambios ensayados;
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3. METODOLOGÍA ESTADÍSTICA
En este capítulo se presenta una revisión metodológica sobre algunos modelos 
cuya variable respuesta es cualitativa o bien está limitada en su rango de 
definición.
En los modelos de respuesta cualitativa el objetivo es analizar el proceso de 
elección de cada individuo; es decir, modelizar las respuestas de los individuos 
desagregadas. Cuando el interés del estudio sea analizar la respuesta agregada 
sobre muchos individuos, la variable respuesta aunque sea discreta se comporta 
casi como una variable continua y el análisis puede estar sujeto a un modelo de 
regresión estándar.
Los modelos de variable dependiente limitada son un híbrido de los modelos 
de respuesta cualitativa y los modelos de regresión lineal: combinan variables 
respuesta de tipo discreto y de tipo continuo.
La importancia de todos estos modelos puede verse en su aplicación a 
numerosos campos de investigación. En Biología, se usan modelos de respuesta 
cualitativa para analizar la supervivencia de un paciente (se estudia la respuesta 
de un insecto, vive o muere, ante un determinado tipo de droga). En Ingeniería, se 
usan para analizar el tiempo de fracaso de una máquina o de un sistema. En 
Economía, los modelos de respuesta cualitativa permiten analizar fenómenos 
como el desempleo, la elección de comprar o no comprar un determinado 
producto, la elección del régimen de tenencia de la vivienda, la elección entre 
coche, autobús, metro o bici como medio de transporte para ir al trabajo.
También los modelos de variable dependiente limitada son muy utilizados en 
estudios económicos, se utilizan para analizar decisiones tal como la compra de 
un coche y el dinero que se piensa gastar en él, la elección del tamaño y situación 
de una nueva oficina o la elección del centro comercial donde ubicar una tienda 
de ropa, del número de metros cuadrados y del número de empleados de la 
misma.
Muchos estudios de situaciones reales en las que el individuo se enfrenta a una 
decisión se modelizan adecuadamente con algún modelo de respuesta cualitativa 
o de variable dependiente limitada. El objetivo es analizar el comportamiento del 
individuo ante el problema, se pretende estudiar cómo influyen las características
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del individuo y de su entorno en la decisión. Para ello, el comportamiento del 
individuo que va a tomar la decisión, se especifica mediante una función de las 
variables explicativas que representan las características del propio individuo y 
las características de las diferentes alternativas que forman el conjunto de 
elección.
Los conjuntos de modelos de respuesta cualitativa y de variable dependiente 
limitada son muy amplios. En los estudios empíricos es labor del investigador 
decidirse por uno u otro modelo en cada ocasión. La decisión del investigador 
dependerá de los datos disponibles, así como de los objetivos del análisis.
En los últimos años el uso, tanto de los modelos de respuesta cualitativa como 
de los modelos de variable dependiente limitada, es mucho más frecuente debido 
a los grandes avances en las técnicas de cálculo informático que hacen más 
rápidos los procesos inferenciales.
En esta tesis, además de la descripción de los diversos modelos de respuesta 
cualitativa y de variable dependiente limitada, se desarrollará el proceso 
inferencial necesario para completar el estudio de ambos tipos de modelos.
En este capítulo se presenta la metodología estadística de estos modelos viendo 
las particularidades de cada uno que los hacen adecuados a determinadas 
situaciones.
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3.1. Orígenes de los modelos de respuesta cualitativa y de variable dependiente 
limitada
La historia de los modelos de respuesta cualitativa se remonta a finales del 
siglo XIX. Los primeros estudios sobre el método de análisis que posteriormente 
se denominó probit se atribuyen al psicofisicista Fechner en 1860. Éste analizó la 
habilidad de los sujetos para percibir diferencias en el peso de los objetos 
inanimados mediante la distribución Normal.
Urban en 1909 introdujo el uso de la función de distribución de Cauchy en 
problemas de esta naturaleza.
En los años 20, estas técnicas de respuesta cualitativa se incorporan al campo 
de la Biología, concretamente al bioensayo que es la ciencia que se encarga de 
medir la potencia de algunos estímulos por medio de las reacciones que ellos 
producen en la materia viva. Los pioneros más influyentes fueron Gaddum y 
Bliss. A éste último se le debe el término probit que obtuvo como contracción de 
"probability unit".
También en esta época empiezan a utilizarse los modelos de respuesta 
cualitativa en modelos teóricos de comportamiento en psicología. Thurstone en 
1927 obtuvo el modelo probit como solución a la desviación de probabilidades de 
elección en un modelo teórico de utilidad aleatoria.
Otros nombres comunmente asociados con el análisis de estos modelos son 
Berkson y Finney. El primero en la década de los 40 (1944-1949) propuso el uso 
de la transformación logística en lugar de la Normal ("logistic probability unit") e 
introdujo el procedimiento de estimación mínimo %2 que es computacionalmente 
eficiente.
Finney en 1947 publicó la primera edición del tratado "Probit Analysis" que 
pasó a ser el manual de referencia estándar para las aplicaciones de la técnica 
Probit.
La primera vez que se utiliza el modelo probit en Economía es en 1954. Farrell 
realiza una aplicación de este modelo al problema de la demanda de automóviles, 
inspirándose en la literatura del bioensayo.
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En 1955, Tobin examinó la demanda de bienes duraderos con un modelo 
probit. Posteriormente, en 1958, éste analiza el gasto en bienes duraderos 
utilizando un modelo de regresión para el que se tiene en cuenta el hecho que el 
gasto (la variable dependiente del modelo de regresión) no puede ser negativo. 
Tobin denomina a su modelo el modelo de variable dependiente limitada. Este 
modelo es un híbrido del modelo probit y de los modelos de regresión. La 
denominación de modelo tobit, como se le conoce en la actualidad, es debida a 
Goldberger muchos años después.
Luce en 1959, obtiene desde una aproximación axiomática el modelo logit 
multinomial.
Sobre los años 60 aparecen algunas otras contribuciones esporádicas a los 
modelos logit y probit. Marschak en 1960 utiliza el modelo logit multinomial 
para estudiar la demanda de transporte.
En 1964 Goldberger menciona por primera vez el modelo probit en un texto 
econométrico. Éste también realiza algunos trabajos en que utiliza ese modelo.
McFadden entre los años 1973 y 1981 proporciona nuevos resultados sobre los 
modelos de respuesta cualitativa y los fundamentos estadísticos y teóricos del 
modelo logit multinomial. Todo ello sirve como un gran estímulo para la 
aplicación y posteriores desarrollos de estas técnicas en Economía.
Una importante contribución para el desarrollo de los modelos de respuesta 
cualitativa es la demostración de las propiedades asintóticas del estimador 
máximo-verosímil (MLE) de Amemiya en 1973. Tampoco debe olvidarse la 
obtención del modelo de variable dependiente limitada desde la teoría del 
comportamiento económico debida a Heckman en 1974.
En los últimos años han florecido subsiguientes análisis, particularmente en 
nuevos modelos y aplicaciones que involucran auto-selección y en propiedades y 
comportamiento de varios estimadores.
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3.2. Modelos de respuesta cualitativa binomiales
Los modelos de respuesta cualitativa analizan la respuesta de un individuo 
(entendiéndose por individuo la unidad sobre la que se analiza la variable 
respuesta) según unas características observadas, propias del individuo y de las 
alternativas de elección. Este análisis se centra en la determinación de la 
probabilidad de cada uno de los valores de la variable respuesta, a partir de las 
características observadas.
Se denominan modelos de respuesta cualitativa binomiales a aquellos modelos 
que analizan el comportamiento de variables cualitativas que toman únicamente 
dos valores. Un ejemplo de esta situación es la elección del régimen de tenencia 
(comprar o alquilar).
Sea i el individuo sobre el cual se analiza la respuesta, y. la variable respuesta 
para dicho individuo con dos posibles valores, que sin pérdida de generalidad se 
representarán por 0 y 1 y x, el conjunto de variables que recogen características 
del propio individuo y de las categorías. Estas variables x, constituyen la 
información disponible por el investigador para analizar la variable respuesta. La 
probabilidad de respuesta condicionada a las características observadas x¡ se 
representa mediante las expresiones P ( y f = 1 / x , ) y P ( y¡ = 0 / x , ).
Sobre esa probabilidad de respuesta puede realizarse un análisis en forma
reducida buscando únicamente una estimación de la misma, p (y . = 1 / x,), o bien 
puede plantearse un análisis estructural que permita explicar y determinar la 
dependencia de la respuesta del proceso de elección con respecto de las variables 
observables.
El análisis en forma reducida se realiza considerando que la variable respuesta 
sigue una distribución de Bemouilli y la estimación de la probabilidad de 
respuesta se obtiene como la estimación máximo-verosímil de la proporción de 
esa distribución.
Para el análisis estructural, en los modelos de respuesta cualitativa no pueden 
utilizarse los usuales modelos de regresión lineal estándar, puesto que la variable 
respuesta y t es discreta. El análisis en estos modelos se realiza mediante un
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modelo ficticio y*  = x /p  -  8;, al que se denomina modelo de variable latente y el 
cual se construye como un modelo de regresión lineal.
En el modelo de variable latente, y*  = x/p -  e,., el vector p denota un vector 
de parámetros desconocidos y e, la perturbación aleatoria que recoge aquellos 
factores no observables por el investigador y que van a influir en la elección que 
haga el individuo.
Las variables observadas, x;., se admiten que están relacionadas linealmente. 
Aunque esta exigencia puede parecer muy restrictiva, la restricción impuesta es 
menor de lo que parece a primera vista, ya que estas variables x;., no tienen 
porque ser las variables originales observadas sino que pueden considerarse 
transformaciones de ellas.
A partir del modelo de variable latente la variable respuesta se define como:
í 1 si y  * e  B
• * r>[0 SI y. <£ B
siendo B  una cierta región de la recta real.
Sin pérdida de generalidad puede considerarse que la región B  está formada 
por los reales no negativos y la variable respuesta se define como:
J 1 si y* > 0
y> [O si y*  < 0
Para cualquier otra región B  se puede redefmir la variable latente hasta 
conseguir que la relación y t e  B  sea equivalente a la relación y* > 0.
• Si B es una semirrecta, B = [a,+oo[
y* e[a,+oo[ <=> y* = x 'p  -  e/ > a <=> x /p — a — z i > 0  <=> z] > 0
donde z* = x/p -  a — s (
• Si B  es un intervalo acotado de la recta real, \a ,b \
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y ’ e [a ,¿ ]  o  y '  -
donde z* = -  y * -----------\-c y c =* a + b b - a
2
La determinación de la probabilidad de respuesta de un individuo, que es la 
finalidad de los modelos de respuesta cualitativa, se realiza especificando la 
función de distribución de la variable aleatoria e;, condicionada a las variables 
observadas xr Por simplicidad esta función de distribución se denotará como
Según los resultados anteriores se puede decir que un modelo de respuesta 
cualitativa viene caracterizado por la distribución de probabilidad de la variable 
aleatoria s, del modelo de variable latente. Diferentes especificaciones de la 
función Fe darán lugar a expresiones diferentes de la probabilidad de respuesta y, 
en consecuencia, se obtendrán modelos de respuesta cualitativa diferentes cuya 
capacidad de ajuste a los datos puede variar sustancialmente.
El modelo estadístico más adecuado dependerá de la naturaleza de los datos 
disponibles y de los objetivos del análisis.
En los siguientes apartados se presentan los modelos de respuesta cualitativa 
binomiales más usuales.
p(x  = l / x i) =Hy¡' ^ 0 1 x>) = P(*/P-  e ,  > 0 / x,) = P(x'P > e, / x,) = Fe,(x,'p)
(3-1)
P(y, = o / x,) = 1 -  P(x = 1 / x,) = 1 - F (x;p) (3-2)
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3.2.1. Modelo Logit
Cuando para la variable aleatoria e, se admite una función de distribución 
logística, el modelo recibe el nombre de logit y la probabilidad de respuesta tiene 
la forma:
P (^  = 1 / ^ ,) = Ft (x/(3) = (3-3)
\ + e'
Este modelo es original de Berkson (1944). Él utilizó la función logística para 
relacionar el porcentaje de insectos muertos y el logaritmo de la dosis de droga 
suministrada.
La distribución logística es una distribución simétrica respecto a su media. En 
el modelo logit se utiliza esta distribución con media cero y desviación típica
Sin embargo esto no supone ninguna pérdida de generalidad, para una
media diferente de cero, p*0 , puede conseguirse que la variable sea centrada 
incluyendo un témino constante en x/p  , e igualmente si la desviación típica es 
distinta de la anterior se divide x/p  por el valor a  de la desviación típica y se
multiplica por en cuy° caso probabilidad de respuesta adoptará la
expresión:
Jf/p  71 
, a -n/3
.v/P n
l + eví5
3.2.2. Modelo Probit
Si la función de distribución utilizada es la de una variable Normal tipificada, 
el modelo recibe el nombre de probit y la probabilidad de respuesta es:
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(3-4)
Al igual que en el modelo logit no hay nigún problema si se dispone de valores 
para la media diferentes de cero, ya que este valor se incluirá en un término 
constante en x 'p  y la expresión de la probabilidad de respuesta no cambia.
En el caso de tener una varianza diferente de 1, las probabilidades de respuesta 
del modelo probit adoptan la expresión:
H y ,  = !/*,•) =P(>'/‘ 2 0 / x,) = P (x /p -  e, > 0  / x )  = P (e f < x /P / x() =
Z <
x/p
/ X
^x/P^\ '%  1
O = 1 a/271
dt
siendo Z / — — »N (0,l).
3.2.3. Modelo Lineal
Cuando se asume que la variable aleatoria s, sigue una distribución Uniforme 
en el intervalo unidad, el modelo recibe el nombre de lineal y la probabilidad de
respuesta es:
P (»  = 1 / x,) = F8 (x/p) = x/P 0 < X /P < 1  (3-5)
3.2.4. Otros modelos
En este epígrafe se comentan otros modelos de respuesta cualitativa que no son 
tan comunes en las aplicaciones empíricas, pero que aparecen en la literatura 
econométrica de los modelos de respuesta cualitativa.
En primer lugar, se describirá el modelo Logarítmico-lineal. cuya probabilidad 
de respuesta adopta la expresión
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P U  =  l / x , )  =  F e ( * ; p )  =  e ' ; í  x / p < 0 (3-6)
Este modelo se obtiene por asumir que la transformación de la variable
aleatoria s (, Z  = — e; sigue una distribución Exponencial de parámetro 1.
Utilizando esa transformación se tiene que la función de densidad y la función de 
distribución de la variable aleatoria e, son respectivamente:
f(e¡) = ee' e , < 0
Cuando la especificación de la función de distribución de la variable aleatoria 
s, es la distribución de Cauchy, el modelo recibe el nombre de Arctan y la 
probabilidad de respuesta es:
H y, = 1 / x,) = F (x/ P) = U  -  tan-’ (x/ p) (3-7)
2  7 t
Si se asume que la variable aleatoria e, sigue una distribución de Gomptez al 
modelo se le denomina Gompit. La probabilidad de respuesta viene dada por la 
expresión:
P ( y /  = l / x /)=Fí (x;p)=e-'w (3-8)
Admitiendo para la variable e, la distribución de probabilidad estudiada por 
Burr (1942), se tiene el modelo Burrit. La probabilidad de respuesta viene dada 
por:
PCv, = 1 /*,)=Feí(* ,'P )= l-;— . * c , k > 0 x /P>0 (3-9)
[ l  +  ( * / P ) ]
Los modelos de respuesta cualitativa binomiales más simples y con mayor uso 
en aplicaciones prácticas son el modelo logit y el modelo probit. En situaciones 
de elección binarias, estos modelos proporcionan resultados muy similares, por lo 
que es indiferente utilizar cualquiera de ellos. La similitud de los modelos es 
debida a que la forma que presentan ambas distribuciones es muy similar, a 
excepción del caso en que haya un número elevado de observaciones en las colas.
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Las distribuciones Logística y Normal son simétricas respecto a cero, con 
varianzas y 1 respectivamente. Sin embargo, la distribución Logística
presenta mayor masa probabilística en las colas que la distribución Normal.
Esta indiferencia en la elección de un modelo logit o probit en los modelos 
binomiales no se mantiene cuando se generaliza a modelos multinomiales (se 
verán detalladamente en el próximo epígrafe).
En aplicaciones con datos reales, los modelos que presentan puntos de 
truncamiento en el dominio de la función de densidad de la variable s,., (modelo 
lineal, logarítmico- lineal y burrit) pueden presentar problemas en su análisis.
Cuando algunas observaciones disponibles no verifican la condición en el 
dominio de definición, se obtiene un modelo estimado no ajustado a la realidad. 
Por ejemplo, en el modelo lineal si se dispone de observaciones tal que 
x/p g ( 0 ,l) , la probabilidad de elección asignada por el modelo es incorrecta, 
puesto que no se encontraría en el intervalo unidad, P ( y j = 1 / x;)=x/p  £ (0 , 1).
A pesar de ese inconveniente el modelo lineal, debido a su facilidad 
computacional, ha sido frecuentemente utilizado en aplicaciones económicas.
3.2.5. Aproximación de la probabilidad de elección a una forma Logit
En el análisis de cualquier situación real el investigador debe abordar el 
problema de elegir el modelo más adecuado para estudiar el comportamiento de 
la variable respuesta; es decir, elegir aquel modelo que proporcione una mayor 
capacidad para ajustarse a los datos.
El problema de elección del modelo es posible transladarlo a un problema 
sobre las variables explicativas xi. Realizando una transformación adecuada de 
las variables observadas, cualquier probabilidad de respuesta puede ser expresada 
en forma logit.
Sea y* = x /p - 6 , el modelo de variable latente y Fe (■) la función de 
distribución de la variable aleatoria s ;. Se define una transformación logarítmica
F(x 'P)
de la función de distribución como ln  j r = G (x/p). Puesto que toda
l - F ( x /p j
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función continua admite una aproximación lineal, para cualquier nivel de 
precisión deseado se tiene
0(í:P)* lnd S I r i;l5
A partir de la aproximación anterior se puede ver que la probabilidad de 
respuesta puede expresarse como las probabilidades asociadas a un modelo logit, 
ya que:
i;5alnr | | )  -  ‘" - - é 0 k  •  « " V W M *  -
g'.’i’ _  ew f ( * ; P )  =  F ( x / p )  => e': í sF(x;p)(l + ei;i) = >  F ( x / p ) s
1 +  e í ; p
Así, elegir la función de distribución Fe (•) apropiada se reduce a buscar la
especificación apropiada de las transformaciones aritméticas x/p de los datos 
originales.
La existencia de la aproximación lineal x/p a la función G (x/p) está 
garantizada por el teorema de aproximación de Weierstrauss. McFadden (1981) 
proporciona un teorema constructivo para demostrar esta aproximación.
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3.3. Modelos de respuesta cualitativa multinomiales
Cuando la respuesta del individuo puede variar entre J  categorías distintas, 
con J >  2, el modelo de respuesta cualitativa recibe el nombre de modelo 
multinomial. Un ejemplo de elección multinomial es la elección que realiza un 
individuo del modo de ir al trabajo. Las posibles alternativas de elección son 
cuatro medios de transporte diferentes: coche, autobús, metro y bicicleta.
En los modelos multinomiales la variable respuesta para un individuo / se 
denota por un vector ./-dimensional y., cuyas componentes yu toman el valor 0  ó 
1 según la alternativa elegida: y 0 = 1 si se ha elegido la alternativa j  e y jJ: = 0  en 
otro caso. Al conjunto de todas las alternativas disponibles se le denota por 
C  =  { 1 , 2 , . . . ,  J } .
Para determinar la probabilidad de elección, como en los modelos binomiales, 
se define un modelo de variable latente. Este modelo se generaliza ahora a un 
vector de variables latentes y * = x 'P — e, con h componentes, siendo
t t
p = ( p , .  ,pJ  un vector de parámetros desconocidos, e, = (8/l,6í2,...,8 í/l) el
vector de perturbaciones aleatorias y x, una matriz de características observadas, 
tanto del individuo como de las alternativas.
El vector de variables latentes puede expresarse en forma matricial como:
*
y ¡ x * / 2
0 0 0 ' - p , ~
y *
=
0 0 * / 1 0 0 p 2
_
6 / 2
y l - h x  1
0 0 0
x i k - h x k . p » . k  x 1
En cada fila j  de la matriz x¡ aparecen las variables que definen la 
correspondiente componente y* del vector de variables latentes, de manera que 
cada característica observada xjs puede ir ponderada de forma diferente para cada 
componente y *. Los ceros que aparecen en la matriz x¡ se añaden para conseguir 
la expresión matricial del vector de variables latentes.
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Considerando el vector de variables latentes, el vector respuesta
t
y t = (yn,.. . ,yu) se definirá como:
y  ¡i = 1 s i y i e A j j e C
y ir = 0 \ / r * j
donde An  , A; es una partición del dominio R de la variable latente y* .
Cada uno de los elementos, Ar  de la partición determinan la alternativa 
elegida. Cuando se verifica que y* eAj  indica que la alternativa que elige el 
individuo / es la alternativa j .
Con esta definición del vector de respuestas la probabilidad de elegir la 
alternativa j  se calculará como:
p„ = P {y,i = l  y,r = °- V r ± j / x )  = ?{y '  s  At / x )  = P(x'p -  s, e  Ai / x )  =
P(s, e{x'P} -  Aj I x )  = F({x'p} -  Af) (3-10)
donde {x/(3} - ^ = { w / r ' p - w e  A^\ y F(-) representa la probabilidad de una 
región calculada a partir de la distribución de probabilidad del vector aleatorio s i.
3.3.1. Maximización de la utilidad
En muchas aplicaciones en el campo de la Economía la variable y. representa 
la respuesta de un individuo con capacidad decisora. El considerar a un individuo 
como un decisor permite un planteamiento alternativo de los modelos de elección 
cualitativa, viéndolos como un problema de maximización de utilidades.
Considérese el análisis del comportamiento de un individuo i , con capacidad 
decisora, ante el problema de elegir una de las J  posibles alternativas del 
conjunto C  = {1 ,2 ,...,/} .
Para cuantificar la importancia que cada una de las alternativas-tiene para el 
individuo i se define una función utilidad. La utilidad que el individuo i tiene si
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elige la alternativa j  se representa por LE y va a ser una función de las 
características del individuo y de las alternativas. Estas características vienen 
representadas por un vector de variables z¡n j  =
Asumiendo que los individuos actúan racionalmente, la alternativa elegida será 
aquella que proporcione la mayor utilidad; es decir, el individuo i elige la 
alternativa j  si y solo si LT > U /r, V r ^  j , r e C .
Si las características z ij del individuo y de las alternativas fueran todas 
observables, la utilidad LE sería totalmente conocida y no habría incertidumbre 
en el proceso de elección. Sin embargo, en los problemas de decisión ésta no es la 
situación real, no todas las características que afectan a la elección son 
observables.
Para poder modelizar la elección del individuo es necesario separar las 
características observables de las no observables, por ello se asume que el vector 
z¡ está formado por dos subvectores, uno que se denotará por x y estará 
constituido por las características observables, y otro subvector formado por el 
resto de características no observables.
Considerando esa separación del vector de características, la función de 
utilidad U,, se puede descomponer en dos componentes, una componente 
determinista que dependerá del vector x jj y otra componente aleatoria que 
dependerá de las características no observables.
Si se admite una estructura lineal en la función utilidad se tendrá la siguiente 
expresión para la misma:
U , = V ,+ 8 , j  = 1 ,2 ,..., J
donde \C representa la parte determinista y z {¡ la parte aleatoria.
Puesto que el individuo elige la alternativa que le proporciona la mayor 
utilidad, la probabilidad de elección de una alternativa j  va a depender de la 
distribución de probabilidad que se le asigne a la componente aleatoria de la 
función de utilidad.
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p//=p(uf;> u , ,  V r ^ ' , r 6 C / x J  = 
p ( V e , * V , +  efr, Vr*y, r e C / x , )  =
+ o o V „ - V , i+ e  ¡¡ V ^ - V ^ + e , ,
p (e„ ^  V„ - V.+  E,/. V r * j ,  r e C / x , ) = ¡  \    (3-11)
— 00 -  00 — 00
donde f  (■) es la función de densidad conjunta de la variable ./-dimensional e#.
Las probabilidades de elección se pueden calcular de forma alternativa. Este 
procedimiento de cálculo presenta la ventaja de reducir la integración en un 
grado.
p„ = p(u„^u,>. Vr*y, r  sC/x,.) = p(y,+s„ > V,,+e¡r, Vr*y\ reC7x,) =
P(s„ -  e „<Vi r Vlr, V r * j , r e C / x )  = "} " ’ j ft ((t) dt = ( v j
-00 -00
(3-12)
donde fe (•) es la función de densidad conjunta de la variable J - 1 dimensional 
8 /_ / , cuyas componentes son las variables z ir -  e , r  = 1,2 , . . .,./ , r ^ j  y 
F (V ) representa la función de distribución de la variable s._¡ en el punto y._/ 
de componentes r = 1,2 , . . . , / ,  r  =£ j .
En los apartados siguientes se van a desarrollar los modelos multinomiales 
analizando aquellas características que los hacen más o menos adecuados a cada 
situación. Los modelos se presentan atendiendo al criterio de la adecuación al 
problema de interés tanto por reflejar la estructura interna de las alternativas de 
elección como el proceso de decisión que siga el individuo.
3.3.2. Modelo Logit Multinomial
El modelo logit multinomial considera que las probabilidades de elección 
tienen la forma:
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X  P
p = - (3-13)
I * * '
/r = l
donde xit es el vector de características observables sobre el individuo i y la 
alternativa y, y p es un vector de parámetros desconocidos.
Esas probabilidades de elección, desde el planteamiento de la maximización de 
la utilidad, se obtienen asumiendo que las variables aleatorias e¡f, que constituyen 
la parte no determinista de la utilidad, son independientes e idénticamente 
distribuidas según una variable Weibull o Valor Extremo Tipo I.
La probabilidad de la alternativa j  se calcula a partir de la relación (3-11): 
=p(e* < V ,-  V„ +  6 , ,  V* *  j ,  k  e C / x , )
Si se admite un valor particular s para la variable aleatoria e , como las 
variables son independientes entre sí, se tendrá:
p (s it ^ V < r \  + S’ V k * j > k e C / > =
n p ( B . á v , - v . + s ) = r i F > , - v . + s)* = l  k = 1
k * . i  k * ¡
siendo Ff (•) la función de distribución de la variable aleatoria s jk.
Puesto que las variables aleatorias e.. se admiten idénticamente distribuidas 
según una distribución Weibull, las funciones de densidad y de distribución 
adoptan las siguientes expresiones:
F8(t(f) = t e R  VA: = 1,2, , J
fz (t) = e~'e~e t e R  VA: = 1,2,...... , J
Por lo tanto, la probabilidad de la alternativa j  vendrá dada por:
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P , ,= J f ; > ) P ( e , t < V V i4 + í , V k * j ,  k  = 1, J ! x ) d s  =
-20
+ 30 /  +00 /  r ,I f.. w n (y, - y*+*) *=j n *=*=i A = 1 k*j
e s e e ' e *ml
ro j
< * =  J
_^Te-K-v.H
- ÍV H -W i+ J  A=l 
— S  - e  1 7  7  J  _  A - * /  7
./
|  e "  e *•' í/y = j  e~'
-.yviv'i*]
ds =
dt
(realizando el cambio de variable, t = e~* se tiene dt  = —e~sds => ds — y
t
s e ] —oo,+oo[ => t e ] 0 ,+oo[)
dt - - e
" L eA = l
-ívv*]
I *
k  = I
-[y,-y*]
1
x «*=i
e Vl1 £ e Vj £ « v*
*=1 *=]
Admitiendo que la parte determinista de la utilidad V). es una transformación 
lineal de las características observables del individuo y de la alternativa 
y, V = x\ p , se obtiene que la expresión de las probabilidades de elección es:
p = - y = 1,2, Jy e,n
* = 1
Una particularidad del modelo logit multinomial es que cuando todas las 
variables explicativas observadas dependen del individuo i analizado, es decir,
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cuando no intervengan características de las alternativas, las probabilidades de 
elección pueden plantearse equivalentemente como:
En lugar de estimar un único vector de parámetros p que tendrá J ’k  
componentes, se plantea la estimación de J  vectores (uno por alternativa) de k  
componentes cada uno (tantas como variables explicativas).
Esta equivalencia es utilizada por algunos paquetes estadísticos informáticos, 
como LIMDEP, para la estimación del modelo.
El modelo logit multinomial presenta una propiedad que afirma que la razón 
entre las probabilidades de dos alternativas no depende de las restantes. Esta 
propiedad recibe el nombre de Independencia de Alternativas Irrelevantes (HA).
Para dos alternativas j \ k  e C  se verifica que:
Una forma alternativa de definir la propiedad HA se expone a continuación. 
Sea un subconjunto A = {1,2,..... , M } c  C  y P(^4) = X   ^*/)
depende de características de las alternativas que no estén en el subconjunto A se 
verifica la propiedad HA. Más formalmente:
P„ = ./ j  = 1.2, , J
probabilidad de ese subconjunto. Si la probabilidad condicionada P
p„ = P(y / *,) = p(y / *,U)) P U )  j  6 (1 ,2 , , M ]
donde x {fA) representa el conjunto de características del individuo y de las 
alternativas que están en A .
El planteamiento para obtener la expresión de las probabilidades de elección 
del modelo logit multinomial, ha sido asumiendo una distribución de 
probabilidad para el vector aleatorio £.. Existe otro procedimiento para obtener 
esas probabilidades de elección: especificar que condiciones o hipótesis deben 
cumplir las probabilidades y encontrar una forma funcional adecuada para las 
mismas con las restricciones impuestas.
Luce (1959) siguió ese procedimiento para obtener las probabilidades de 
elección del modelo logit multinomial. Luce estableció un axioma que deben 
verificar las probabilidades de elección y las obtuvo a partir de la restricción 
impuesta.
Este procedimiento de obtención de probabilidades es adecuado si se conoce la 
estructura del problema, ya que en la construcción del conjunto de probabilidades 
de elección podrá reflejarse este conocimiento y se puede conseguir un mayor 
grado de aproximación en las probabilidades.
El axioma propuesto por Luce es el denominado Independencia de Alternativas 
Irrelevantes que puede expresarse equivalentemente del siguiente modo.
Sean dos alternativas j 9k e C  con probabilidades de elección FV = P ( j /  xn C) 
y PA = P(k / x j9C)  respectivamente, verificando que
p(.i ! x¡ > Í M } )  p{k / xl,c )=?(k  / x,, {j,k})  P ( j / x „ c )
Denotando por a la probabilidad P(& /  x¡ , {y , A:}) y por P/t a la probabilidad 
p(y / x , , {y , k})  se tiene
P{ j ! x „  {y,A:}) _  P ( j / x „ C )  _ P/t 
P ( k / x , , { j , k } )  ? { k / x n C) Pv
y despejando
P(A/x„C) = | ^ P ( y / x /,C) J . k e C
j k
Se asume P(& / *, , ^ > 0  lo que implica que Pa/ > 0 -
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Asumir que todas las probabilidades son positivas no supone pérdida de 
generalidad, ya que empíricamente una probabilidad cero es indistinguible de una 
probabilidad extremadamente pequeña.
Si se suma sobre todo el conjunto de elección se tiene
1 = t  P(*/x„C) = £  5 ¡ - P ( / / * „ C ) = P ( . / / x „ C ) ¿  ^
k - \  * - l  í  j k  A - l  jk
Desde esa relación, operando se obtienen las probabilidades de elección
p O '/* „ c ) = ^ V  
I fV.ik
Utilizando las expresiones anteriores y considerando tres alternativas j , k , r  se 
llega a la relación:
✓ / v —  P (r/x.,C) *^r/  
p>, P (* /x t.C) P„ . A
Pj, P ( j /x„c)  í t p ( r / X(jC) P> /
P / t in
p
Si se considera V(jc¡ ,k , j )  = l n —  , la probabilidad de elegir la alternativa j
^ \¡ k
puede escribirse del siguiente modo:
1 1 e v{j‘J' )
p 0 ' / x , , C ) = - / \ /  V ( jc  ¡ ,k ,r )  J  .Z 0v(x,¿j) py{^ ,k,r)
V ( x  i r )
Admitiendo la descomposición 'W(xi, j , r )  = v (x l, j )  — v \x l,r)  las 
probabilidades de elección adoptan la expresión:
vUj )
P t/7*„C) =
* = 1
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Y cuando se admite v{x¡,j) como una transformación lineal del vector de 
características observables del individuo y la alternativa j  las probabilidades de 
elección adoptan la expresión (3-13) ya conocida.
La propiedad HA hace muy operativo el modelo logit multinomial, en el 
sentido de que si se extiende o restringe el conjunto de alternativas las nuevas 
probabilidades de elección se obtienen simplemente añadiendo o eliminando 
términos en el denominador.
Sin embargo, esta misma propiedad es la que a veces limita la utilización del 
modelo. En algunas situaciones, como en la elección del régimen de tenencia de 
la vivienda principal, si un individuo elige entre las alternativas alquilar, comprar 
una vivienda nueva y comprar una vivienda de similares características pero 
usada o entre las alternativas alquilar, comprar la vivienda nueva y ser propietario 
cooperativo de una vivienda con características muy diferentes, al considerar el 
modelo logit multinomial se llegará a la conclusión de que la razón entre las 
probabilidades de alquilar y comprar la vivienda nueva es la misma tanto si la 
tercera alternativa es comprar la vivienda usada como ser copropietario de una 
vivienda, una afirmación difícilmente aceptable.
No obstante, al igual que en los modelos binomiales, la especificación logit es 
muy general. Cualquier probabilidad de elección P/y, se puede especificar en 
forma logit buscando una función de las características del individuo y de las 
características de todas las alternativas.
Sea w;/ = una transformación de la matriz de características observadas, 
xir y del vector de parámetros p. Si w0 se considera como una aproximación al 
lnP se tendrá que las probabilidades de elección pueden escribirse como:
Pv £  J 1,2>......
Esa expresión se obtiene mediante las siguientes igualdades:
e n?,j P
c c
A esta aproximación de las probabilidades de elección a una forma logit se le 
denomina logit universal.
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Según el resultado anterior, buscar la expresión adecuada de las probabilidades 
de elección se reduce a encontrar la especificación w0 adecuada. Sin embargo, 
este modelo no es muy utilizado en aplicaciones dada la dificultad de encontrar la 
transformación wtj.
Nótese que el modelo logit universal no verifica la propiedad IIA ya que en la 
transformación wj¡ intervienen características de todas las alternativas. En 
consecuencia, si se extiende o restringe el conjunto de elección, las nuevas 
probabilidades no pueden ser obtenidas mediante la inclusión o exclusión de 
términos en el denominador.
3.3.3. Modelo Probit Multinomial
Desde el planteamiento de la maximización de la utilidad, el modelo probit
t
multinomial se obtiene considerando que el vector aleatorio s, = (s (l, s /2, .....,e /7)
sigue una distribución Normal multivariante con vector de medias 0 y matriz de 
varianzas-covarianzas
v] <*.2 ’
r~“-ib
° ,2 ° 2  ’ • <*2./
_a ../ <?2./ ‘ ■ _
A diferencia de lo que ocurre en el modelo logit multinomial, las 
probabilidades de elección probit multinomial no tienen una expresión funcional. 
Su cálculo viene dado por:
+ 00 Vy-VM+Ey Vy-V^ +Ey
P# = !  j  ........  J f j e , e j í f e ,  (3-14)
— 00 — 00 — 00
donde la primera integral es la correspondiente a la componente y'-ésima, e(>, y 
f  (•) es la función de densidad de una variable ./-dimensional con distribución 
Normal y cuya expresión es:
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£ > , )  = U tO ^ I Q ^ xJ - Í e 'Q -'s ,}
De forma alternativa estas probabilidades pueden calcularse a partir del vector
f
J A  dimensional s /_/ = (e (1 -  e,y,  , 8 ¿/ -  etf) como:
Y ^ Y , V^-Vy
P ,  =  J    J  f ew ( £ , , l - / . .......... > * U - j )  d E i - J = K , ( V A  ( 3 ‘ 1 5 )
-00 —oo
donde fe (■) es la función de densidad de la variable J - 1 dimensional s,_y y 
F (•) es la función de distribución de la misma, siendo
Y-, = ( y , - Y - , .  , % - v J .
El vector aleatorio e,_y se distribuye como una Normal multivariante, puesto 
que se obtiene como la siguiente transformación lineal del vector e,., cuya 
distribución es Normal multivariante.
" 1 0 - 1 0 “
0 1 - 1 0
V * ---
* U - t .
0 0 - 1 0 _ 8 ¿/_
= A 8 .
Su vector de medias es E[e,._y] = ^ E [ s ;] = O y su matriz de varianzas-
covarianzas
’  K w n , i  ’ w
W <2J wh  •• • W , . .2 J j
= A Q iA' = • * * • • •
_ W U J W 2 J J  ‘ Y
L
i
donde w¡ = <j2k + c y- 2 a*  y II Q + o ] - a k
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Este modelo resulta adecuado para el problema de la elección entre alquilar la 
vivienda, comprar una vivienda nueva o comprar una vivienda usada.
La utilización del modelo probit multinomial presenta el inconveniente de que 
para calcular las probabilidades de elección se necesita una integral múltiple.
Este problema computacional podría solucionarse admitiendo que la matriz de 
varianzas-covarianzas Q, es diagonal, es decir, que las variables e/y son 
independientes entre sí. En este caso, las probabilidades de elección se calcularán 
como producto de funciones de distribución.
Este modelo es un caso particular del modelo probit multinomial en el que se 
asume que las variables aleatorias s,y son independientes y recibe el nombre de 
probit independiente.
La hipótesis de independencia entre las variables s(j resolvería el inconveniente 
de la integración múltiple, pero en contrapartida, proporciona un modelo con 
unas propiedades similares a la HA que se ha estudiado en el modelo logit 
multinomial, resultando inadecuado en determinadas situaciones.
Para resolver el problema de cálculo de las probabilidades de elección de un 
modelo probit multinomial se utilizan métodos de simulación o de aproximación, 
tales como el método de MonteCarlo o el método de Clark.
a) Método de MonteCarlo
Este método ha sido sugerido por Lerman y Manski (Daganzo,1979) y consiste 
en evaluar las probabilidades de elección del modelo probit multinomial P&. por 
medio de experimentos de números aleatorios.
Las probabilidades de elección se aproximan simulando la elección de cada 
individuo numerosas veces.
**./
siendo Fr (f) la función de distribución de la variable unidimensional
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La idea es generar para cada individuo observaciones del vector aleatorio de 
utilidades y encontrar la alternativa que presenta el mayor valor de la utilidad.
Repitiendo el experimento un número elevado de veces, la probabilidad de la 
alternativa j  se puede aproximar por la proporción de ocasiones en las que la 
alternativa j  ha presentado la mayor utilidad.
Para generar el vector Uf. = V  + s ;, se estiman los parámetros que definen la 
parte determinista de la función de utilidad y los parámetros que especifican la 
distribución de la parte aleatoria.
Con estas estimaciones se puede obtener el valor de la componente W para 
cada alternativa j  = 1, 2 , . . . . , /  y generar aleatoriamente una realización del vector 
s , . Estos valores permiten localizar la alternativa que tiene mayor utilidad.
El método de simulación de MonteCarlo ha sido ampliamente utilizado en los 
contextos de aproximación a probabilidades del tipo probit. Se ha constatado en 
aplicaciones empíricas que este método puede presentar problemas para 
determinar probabilidades que sean muy pequeñas, ya que serán necesarias 
muchas realizaciones del vector aleatorio hasta conseguir encontrar el valor 
aproximado para esa probabilidad.
Otro inconveniente de este método es que no hay ninguna acotación para el 
número de veces que debe simularse el experimento. La práctica es utilizar una 
regla de parada, tal como predeterminar un número para las ocasiones que cada 
alternativa debe aparecer como la de mayor utilidad o bien establecer un criterio 
de convergencia para dos aproximaciones consecutivas.
b) Método de Clark
Utilizando este método se reduce el número de integrales a realizar para el 
cálculo de la probabilidad de elección a una única integral.
La idea es aplicar un método recursivo para ir reduciendo de uno en uno el 
número de integrales. Para simplificar la exposición se desarrolla la obtención de 
las probabilidades de elección de un modelo probit multinomial para una 
situación con tres alternativas, j  e  C = {1,2,3}.
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Supóngase que sus utilidades respectivas vienen dadas por LT, = V, + s , 
U f2 = Vf2 + eí2, y U /3 = V/3 + e/3. El vector aleatorio e, sigue una distribución 
Normal Multivariante con vector de medias cero y matriz de varianzas- 
covarianzas
^ 13"
Q i = ^12 <*2 ^23
_a -3 C^23 G3.
El vector de utilidades (U ;1, U , ) se distribuye según una Normal
trivariante con vector de medias (Y p Y ^ Y s) y matriz de varianzas-covarianzas 
dada por Q ;.
La probabilidad de elegir la alternativa j =  3 vendrá dada por la relación 
siguiente:
p , = P(U„ > U„, U„ > U(2) = p(u,3 > max  (U„, Ui2))
y deberá calcularse a partir de la distribución de probabilidad de la variable 
aleatoria bidimensional (max  (U;), U/2) , Uí3).
Este método de aproximación consiste en considerar que esta variable aleatoria 
sigue una distribución Normal bivariante cuyo vector de medias y matriz de 
varianzas-covarianzas fueron calculadas por Clark (1961) a partir del vector de 
medias (Y p Y i’Ys) y matriz de varianzas-covarianzas Q ;. del vector aleatorio 
original (U„, U„, Ui3).
Clark obtuvo las siguientes relaciones sobre las variables Z = max(\Jn,U a) y
U , v
E[Z] = Vz = Vn+(Vfl- V n)<Ka) + a*(a)  
E[Z2] = V,2 + a 2 + (y j+ o f  -  V/2- 0^<Ha) + (Y1+V><|>(a) 
V[Z] = a 2 =E[Z2] - E 2[Z] 
Cov[Z,U,] = a z, =ct23 +(a„-CTM)())(a)
donde a =  + g 2 - 2 <j]2 y a  = ———
a
Asumiendo la idea de Clark, la variable (Z ,U /3) puede considerarse 
aproximadamente Normal bivariante con vector de medias (VZ,V,3) y matriz de
varianzas-covarianzas
Con esta aproximación la probabilidad de la alternativa j =  3 se puede calcular 
con una única integral, ya que:
Para una situación con más de tres alternativas, se aplicará este método de 
aproximación recursivamente.
Daganzo ha analizado la precisión de este método de aproximación 
considerando el efecto de aproximar el máximo de dos variables Normales por 
una variable Normal. A partir de las funciones de distribución exacta y 
aproximada de la variable máximo concluyó que la aproximación es satisfactoria 
excepto, quizás, en casos donde las variables tienen varianzas muy diferentes y 
medias similares. También obtuvo que la existencia de correlaciones positivas 
tiende a mejorar los resultados y que para problemas con pocas alternativas la 
aproximación es mejor.
3.3.4. Modelo Logit Multinomial Anidado
El modelo logit multinomial anidado fue propuesto por McFadden (1978) y es 
una generalización del modelo logit multinomial para situaciones de elección con 
alternativas que tienen cierto grado de similitud entre ellas.
P„ = p(u„ > max  (U „ , U j )  = P( U i3 > Z ) = P( Z -  U i3 < 0 ) =
VCTz +<3l ~2ctZ3
donde (|)(f) es la función de densidad de una variable Normal tipificada.
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Este modelo combina las ventajas de los dos modelos anteriores. Por un lado 
mantendrá la simplicidad computacional del modelo logit multinomial y por otro 
lado permitirá reflejar las posibles similaridades entre las alternativas como el 
modelo probit multinomial.
En situaciones donde las alternativas presentan cierto grado de similitud entre 
ellas el modelo logit multinomial no es adecuado, como en el ejemplo de la 
elección del régimen de tenencia de la vivienda. En estos casos el modelo logit 
multinomial anidado es apropiado, puesto que refleja la estructura de relaciones 
entre las alternativas.
El modelo logit multinomial anidado considera que las alternativas de elección 
pueden agruparse según similaridades, de forma que en cada grupo estén las 
alternativas similares, y de un grupo a otro no haya relación (en el ejemplo del 
régimen de tenencia, un grupo lo formarían las alternativas "comprar vivienda 
nueva" y "comprar vivienda usada", mientras que la alternativa "alquiler" estaría 
en otro grupo).
Las probabilidades de elección del modelo logit multinomial anidado vienen 
dadas por la expresión:
V* /v /
e /
" Jk v*/
_ s=i
m
i
r=l
” -’r %/
_.v=l
1 -ar
donde m  es el número de subconjuntos o grupos, J k el número de alternativas
m
dentro del grupo k , con ^ J k = J \  V* es una transformación de las
*=i
características observadas sobre el individuo i y las características de las 
alternativas que están dentro del grupo k ; o k es un coeficiente de similaridad de 
los atributos no observados de las alternativas que están en el mismo grupo k  y 
que está relacionado con la correlación entre estas alternativas, aunque de forma 
compleja.
La estructura de grupos de alternativas permite ver la elección de una 
alternativa como un proceso secuencial. Primero la elección de un subconjunto de 
entre los m posibles y después la elección de una alternativa dentro del 
subconjunto elegido. La probabilidad de elección, , se puede descomponer
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como el producto de una probabilidad marginal denotada por P* y que representa 
la probabilidad de elegir el grupo k y una probabilidad condicionada que 
representa la probabilidad de elegir la alternativa ]  de entre las Jk alternativas 
del grupo k
P =P* P1 a 1 i 1 ¡j/k
El modelo logit multinomial anidado considera que las dos probabilidades 
tienen la conocida forma funcional logit multinomial. La probabilidad 
condicionada viene dada como:
,v=l
Y la probabilidad marginal adopta la expresión:
| y , o - o
r =  I
donde /  = ln
J r V '
.V—  1
se denomina el valor inclusivo del grupo r-ésimo.
Train (1986) lo define como la utilidad media que el individuo i puede esperar 
de las alternativas del grupo k .
Considerando las expresiones anteriores se obtiene la correspondiente 
expresión (3-16) de la probabilidad de elección:
< /
e
~ -h v * /
z «
- a *
z J r K~ es=lZ -
I -a » .
z *
r =  I
y ......»*Jk. ^  ......
En esta sección para simplificar la notación, únicamente se han considerado 
dos niveles de anidación. Sin embargo, la teoría para el modelo logit multinomial 
anidado permite considerar más niveles de anidamiento dentro de la estructura 
jerárquica para la elección de la alternativa.
McFadden (1981) comprobó que estas probabilidades de elección son 
compatibles con un modelo de maximización de la utilidad mediante el Teorema 
de Williams-Daly-Zachary.
Este teorema afirma que si las probabilidades de elección satisfacen las cinco 
condiciones que se enumeran a continuación, entonces existe una función de 
distribución F asociada a la variable aleatoria e, de una función de utilidad 
Uit = Vt¡ + s que permite obtener las probabilidades IV como un modelo de 
maximización de la utilidad, siendo Vu la componente y-ésima del vector de 
características Vj que determina las probabilidades de elección, IV =
1) Las probabilidades son no negativas, FV > 0 j  = 1,2,.....
j
2) La suma de las probabilidades sobre todas las alternativas es 1, Z p ,  = i
. / = '
3) Las probabilidades son invariantes por translación, IV = h.( Vi ) = /zy( y , + a )
4) Las derivadas de las probabilidades cumplen que
d  p, = ^ T r ^ ( v > 3 T T ^ ( y )  = 3 T r p,dv:k " d Y, " dv„ " d y,
(esta condición garantiza la integrabilidad de )
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5) La derivada de orden J  — 1 de las probabilidades es no negativa
j (./-n a j - o
----------------------------- P = ----------------------------- h { v )  > 0
d V n- - - d Ví(_,d Vi/tI■■■d'Vu " d \ a- d V , _ ¿ V „ - d V u A  ’’
(esta condición asegura que la función de densidad es propia)
La última condición es equivalente a exigir que 0 < o k < 1, k  = 1,2, ,m  , y
por lo tanto será necesario que íos coeficientes de similaridad se encuentren en el 
intervalo unidad para que estas probabilidades de elección sean consistentes con 
la maximización de la utilidad.
McFadden demostró que la única condición restrictiva es la última, y en 
consecuencia la condición necesaria y suficiente para la compatibilidad del 
modelo logit multinomial anidado con la maximización de la utilidad es que los 
coeficientes de similaridad verifiquen que 0  < c k < 1, k  — 1,2 , .....,m.
Cuando los coeficientes de similaridad son grandes, el modelo logit 
multinomial anidado sólo es compatible con la maximización de la utilidad 
cuando las probabilidades marginales de los grupos, P*, son suficientemente 
grandes.
3.3.5. Modelo del Valor Extremo Generalizado
En este apartado se presenta una familia de modelos de elección que incluye al 
modelo logit multinomial y al modelo logit multinomial anidado como casos 
particulares. Esta familia debida a McFadden (1978) permite reflejar estructuras 
muy complejas entre las alternativas del conjunto de elección.
Estos modelos se obtienen desde el planteamiento de maximización de la
t
utilidad, admitiendo para el vector aleatorio s, = ( s n, ......, s /;/) una distribución
del valor extremo generalizado y se les denomina modelos del valor extremo 
generalizado o modelos GEV.
La expresión de la función de distribución del vector e, es:
F(e„> . O  = exp[-  G (e 'E" ,.....
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donde la función G debe verificar ciertas condiciones
')  G (f„  , t j)  es una función no negativa y homogénea de grado 1 de
('„  , 0 * o .
//) l im G ( tX9 , f 7) = +oo para y = 1,2 , ..... , J .
í , —>co
iií) Las derivadas parciales mixtas de G existen y son continuas, con derivadas 
parciales mixtas de orden impar no negativas y de orden par no positivas.
Las probabilidades de elección en el modelo del valor extremo generalizado 
vienen dadas por la expresión genérica:
e "  G /(ev" , ,e v“ )
* G (ev"  , e '° )
(3-17)
donde G .(e Víl,  ,e V//) es la derivada de la función G (ev,‘,  , e WiJ) respecto al
argumento e
J
Es fácil comprobar que si G (íp  »*/) = 2 X  » se 0 btiene el modelo logit
r = l
multinomial, ya que.G /(eVíl,  ,eWiJ) = 1 y por lo tanto
P 7  = 1,2, , J
r =  I
Además si la función G adopta la siguiente expresión
l - a , .
G ( e \  ,e v“ ) = Z
r = l
•/r %
' l - o .
A = 1
, donde el superíndice r  indica
r =  1
el grupo al que pertenece la alternativa, se obtiene el modelo logit multinomial 
anidado, ya que
■h ví'l-o ,.
.v=l
_  " l - o , . e 7*w* £ " l—o,.
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Sustituyendo las expresiones de la función G y de su derivada respecto al 
argumento y-ésimo, G ;, en las expresiones correspondientes se obtienen las 
probabilidades de elección del modelo logit multinomial anidado.
La elección de la función G adecuada permitirá reflejar cualquier situación de
elección. Así, por ejemplo, puede obtenerse un modelo semejante al logit 
multinomial anidado pero considerando una ponderación diferente para cada 
grupo de alternativas.
Considérese la función G definida como:
donde ak se interpreta como el peso asociado al grupo k. Este coeficiente debe 
exigirse que sea positivo, ak > 0 , para que se verifiquen las condiciones que debe
Estas probabilidades, del mismo modo que en el modelo logit multinomial 
anidado, pueden obtenerse como el producto de una probabilidad marginal, P*, y 
una probabilidad condicionada, P . , . Para las probabilidades P* y P~ debe 
admitirse una forma GEV.
Considerando la función G de la forma:
cumplir la función G (í,,......, t , ) .
Las probabilidades de elección son de la forma:
Ji
• V = l
se obtiene la probabilidad condicionada
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I.hk
V* /e /U, ” J k  v*/Z e
_  V = 1
- o *
~ Jk v*/
X e  4 -
A = l
l - C T *
e  ev*/l"°*
A Y*y y =1 ,2 , .....
1—Ot
i *
v=l
Para la probabilidad marginal, P* , la función G considerada es:
///
G (a „  ,aJ = Z a.
y la probabilidad vendrá dada por:
*=i
^  v£/
Z «
. /= !
1-CT*
p* =
ak
”  Jk V¿ /
Z e
_ . / = !
1 - 0 *
/* ( l-C T t )ak e
m
r = l
"  Jr % /
Z c 4-'
v=l
1 ^  V  'r^ -°r) 
r = l
k ~  1,2, ,m
El valor I r = ln 
sección anterior.
Jr K,n-ar
V = 1
es el valor inclusivo que ya se definió en la
Fácilmente se comprueba que cuando ak = a  , ^ = 1,2,..... ,m, es decir, todos
los grupos están igualmente ponderados, se obtiene el modelo logit multinomial 
anidado.
Del mismo modo que con el modelo logit multinomial anidado, se tiene que
exigir que 0 < a k < 1, k = 1,2, ,m , para que las probabilidades sean
consistentes con la teoría de la maximización de la utilidad.
3.3.6. Modelos para Alternativas Ordenadas
En esta sección se presentará un tipo de modelos multinomiales que pueden 
utilizarse para analizar situaciones en las que las alternativas estén ordenadas 
según un orden intrínseco. Estos modelos reciben el nombre de modelos de 
elección discreta ordenados o modelos de elección discreta para alternativas 
ordenadas.
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Algunos ejemplos de situaciones que permiten la utilización de estos modelos 
son: el efecto biológico de los pesticidas sobre insectos, cuyos posibles resultados 
son vivo, moribundo o muerto; el nivel de educación de un individuo, cuyas 
posibles respuestas pueden ser analfabeto, estudios elementales, bachillerato, 
diplomado o licenciado; el salario que recibe un obrero clasificado en categorías 
como menos de 80000, entre 80000 y 150000, entre 150000 y 200000 y más de 
2 0 0 0 0 0 ; el número de automóviles que elige poseer una familia que puede ser 0 , 
1, 2, 3, 4 ó más; o el tamaño de la vivienda que elige una familia: pequeño, medio 
o grande.
Los modelos de respuesta cualitativa estándar, presentados en las apartados 
anteriores, por lo general, presentan restricciones en el grado de independencia de 
los atributos observados y no reflejan la ordenación que pueden presentar las 
alternativas.
En la literatura econométrica se han propuesto muchos modelos para analizar 
situaciones con alternativas ordenadas (Agresti, 1984). La mayoría de los 
modelos que se han planteado para las situaciones de alternativas ordenadas no se 
han derivado de la teoría de la maximización de la utilidad, sino que se han 
obtenido desde el punto de vista de reflejar la situación de ordenación entre las 
alternativas.
Modelos de Respuesta Ordenada
Los llamados modelos de respuesta ordenada (Maddala, 1983) asumen que las 
respuestas observadas están asociadas a los intervalos en los que toma valores 
una variable continua no observable y *.
En una situación con J  alternativas ordenadas, la variable respuesta y. está 
definida para que tome J  valores. Por ejemplo en el nivel de educación de un 
individuo la variable y¡ toma los valores 1, 2, 3, 4 ó 5, dependiendo de si el 
individuo i es analfabeto, tiene estudios elementales, tiene el bachillerato, es 
diplomado o es licenciado.
Los modelos de respuesta ordenada caracterizan la variable respuesta mediante 
una única variable latente, y* = x/p -  e,., lineal en los parámetros desconocidos, 
desde la que se define la variable respuesta como:
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y, = i
si y  s  /, 
í í  x ' e / 2
J  si y] e l j
siendo I.  = [cc7 , a H [ , 7  = 1, , J  , los subintervalos en que toma valores la
variable latente y* y que definen las correspondientes alternativas.
Las probabilidades de elección se obtendrán como:
P(» = j '/*,) = P(a, ¿ y, < a H ! x )  j  = 1,2, , J (3-19)
Para simplificar las expresiones de las probabilidades de elección se puede 
asumir, sin pérdida de generalidad, que a 0 = +00 y a  , = - 00 .
Así, la probabilidad para la primera y segunda alternativa se puede calcular de 
la siguiente forma:
P(x = 1!*,) = P{y, e /, / x,) = pGí ¿ a . !*,) = p(*/P — e, > « , / ^ )  = 
P(*/P -  a, > s, / x() = F6 (x/P -  a,)  
p(y, = 2 / x )  = P(>>; e /2 / x,) = P(a2 < y ' < a , / x ¡) = P(a2 < x/P- e, < a, / x,) = 
P(x/P -  a, < e, < x/p -  a 2 / x ,) = Fei {x¡P -  a 2) -  Fe (x/p -  a , )
Y la probabilidad para una alternativa 7  cualquiera:
P (»  = j ! x )  = F, (x/p -  a , )  -  Fe (x/p -  a , . , ) (3-20)
donde Fe es la función de distribución de la variable aleatoria s, del modelo de 
variable latente condicionada a las observaciones xr
Operando las probabilidades de elección para las J  alternativas se obtiene:
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P(1 =FSi( ^ p - a , )
p„ + p ,2 = F( ^ , 'P - a , )
Pyi + . . . . . . . . +  ?</-,  = F s, U / P - « . / - l )
P„ = l - S P ,  = l - F , ( * ; P - a J/=!
Si se consideran diferentes especificaciones para la función de distribución se 
obtendrán diferentes modelos.
La ventaja que presenta este modelo de respuesta ordenada es que se utiliza 
una variable aleatoria univariante, mientras que en los modelos presentados en 
los apartados anteriores hay que utilizar una variable aleatoria s ;. multivariante. 
Esto reduce la complejidad del problema del cálculo de las probabilidades de 
elección.
Sin embargo, el modelo presenta ciertas desventajas, ya que pierde la 
flexibilidad del modelo logit multinomial o del modelo probit multinomial, y no 
es compatible con la teoría de la maximización de la utilidad.
Modelo del Valor Extremo Generalizado Ordenado
Si las alternativas de elección, además de estar ordenadas, presentan una 
situación en la que las características no observables pueden afectar a la 
deseabilidad de dos o más alternativas similarmente, se tendrá un orden natural 
entre las alternativas que implica correlación entre las componentes aleatorias no 
observables de la utilidad de las alternativas que están más próximas en esta 
ordenación.
Para esta situación, que Small (1987) denomina de covarianzas próximas, 
puede utilizarse un modelo GEV que tenga en cuenta este patrón de covarianzas.
Dado un entero M  se construyen los siguientes J  + M  subconjuntos 
solapados de alternativas:
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Br = { j  e C / r -  M < j  < r}  r = 1, , J + M
cada uno de los cuales puede contener hasta M  +1 alternativas. 
Se define la función G(-) como:
J + M
G (t„  ,(.,)= X
r =l
l-ar
0  < a  < 1
M
donde ws son constantes no negativas tales que wv = 1 ,
v=0
Cada grupo de alternativas Br tiene su propio parámetro de similaridad a r, 
como el modelo logit anidado, pero ahora cada alternativa lleva un peso asociado 
que es distinto para cada uno de los grupos a los que pertenece.
Por la construcción de los subconjuntos de alternativas Br se tiene que cada 
alternativa pertenece exáctamente a M  +1 subconjuntos diferentes y la situación 
de covarianza próxima se refleja por el hecho de que la covarianza entre dos 
alternativas cualesquiera recibe una contribución desde cada subconjunto al cual 
pertenecen en común.
Este modelo recibe el nombre de modelo del valor extremo generalizado 
ordenado (OGEV) y las probabilidades de elección son de la forma:
\ - a . .
I X - * e
k e B .
J + M
r = l
'l-o.
l-CTr 7  = 1,2, , J  (3-21)
X W r - ,
' 1- 0 ,
k e l i .
El hecho de que cada alternativa pertenece a M + 1 subconjuntos Br, se refleja 
en la expresión de las probabilidades, puesto que aparece la suma para todos los 
conjuntos Br a los cuales pertenece.
Al igual que en el modelo GEV general, para calcular la probabilidad de 
elección se puede considerar la probabilidad de elegir un subconjunto y la 
probabilidad condicionada de elegir la alternativa dentro del subconjunto.
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Ahora, sin embargo, hay que tener en cuenta que las alternativas pertenecen a 
más de un subconjunto, por ello las probabilidades de elección se obtienen como:
P = Y  P P1 // 1 i//*,
donde la probabilidad de elegir la alternativa j  dentro del subconjunto Bx, es:
Es fácil comprobar que el modelo OGEV se reduce al modelo logit 
multinomial cuando se verifica l - a r = l , V r = l ,  , J + M .
Small (1987) considera particularidades del modelo OGEV, como el modelo 
OGEV Estándar que se obtiene al ponderar todas las alternativas dentro de cada
similaridad para todos los grupos a r = a  , V r .
3.3.7. Modelos Secuenciales
Los modelos anteriores se especifican asignando una distribución de 
probabilidad específica para la variable aleatoria e,., de forma que las 
probabilidades de elección correspondientes reflejen la estructura de relaciones 
entre las alternativas.
P
y la probabilidad de elegir el subconjunto Bs viene dada por:
siendo I r = ln ^  wr_k e ' x CTr el valor inclusivo del subconjunto Br.
k e l i r
grupo con el mismo peso wv = -------  y por admitir el mismo coeficiente de
M  + l
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Sin embargo, en ocasiones es más razonable obtener la probabilidad de 
elección de cada alternativa viendo el proceso que sigue el decisor hasta elegir 
una alternativa determinada.
En este apartado se presentan unos modelos de respuesta cualitativa cuyas 
probabilidades de elección reflejan un proceso secuencial de toma de decisiones 
intermedias para elegir una de las alternativas del conjunto de elección.
Los modelos secuenciales asumen que el individuo o decisor va realizando 
elecciones binarias intermedias, independientes entre sí, hasta llegar a la elección 
de la alternativa j .
De esta forma la probabilidad de respuesta se calcula como el producto de 
todas las probabilidades binarias de las diferentes etapas del proceso.
La especificación funcional de las probabilidades intermedias llevará a 
modelos secuenciales concretos.
Supóngase la situación de elegir entre las alternativas "alquilar", "comprar 
vivienda nueva" y "comprar vivienda usada" para el régimen de tenencia de la 
vivienda principal. En el apartado 3.3.4 se ha presentado el modelo logit 
multinomial anidado para modelizar esta situación. Ahora se dispone de un 
modelo alternativo que también puede ser adecuado.
Suponiendo que la familia decide en primer lugar entre comprar o alquilar y en 
segundo lugar, si ha decidido comprar, elige entre una vivienda nueva y una 
vivienda usada, un modelo secuencial puede reflejar este proceso de decisión si 
se supone independencia entre las dos elecciones.
Así la probabilidad de "comprar nueva" se calcula como el producto de la 
probabilidad de "comprar" frente "alquilar" y la probabilidad de comprar casa 
"nueva" frente a casa "usada".
La ventaja que presentan estos modelos secuenciales frente a otros modelos 
multinomiales es que las probabilidades de elección se obtienen como el producto 
de las probabilidades de las elecciones binarias intermedias.
El inconveniente de estos modelos es la hipótesis de independencia que se 
establece en cada etapa del proceso y que restringe su aplicación.
A continuación se expone la aplicación de un modelo secuencial a una 
situación con alternativas ordenadas.
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Modelos Secuenciales para Alternativas Ordenadas
Los modelos de respuesta secuencial con alternativas ordenadas asumen que la 
elección de una alternativa j  implica expresar de algún modo una preferencia 
sobre las alternativas de orden inferior, es decir, la alternativa j  es preferida a la 
alternativa j  - 1, 1a alternativa y -1 es preferida a la y -2 , y así sucesivamente.
El hecho de que un individuo elija una alternativa j  implica que ha elegido 
todas las anteriores y que ninguna de las siguientes alternativas puede ser elegida. 
La decisión se reduce a aceptar la alternativa j  o a rechazarla. Cuando se decide 
rechazar la alternativa j ,  la elección final es la y - 1, y la alternativa j + 1 y todas 
las de rango superior en la ordenación no deben ser consideradas.
En este proceso secuencial, si se asume independencia en cada etapa, se 
obtienen fácilmente las probabilidades de elección combinando situaciones de 
elección binaria. Para cada una de estas elecciones binarias se utilizan modelos 
binomiales tal como el modelo logit o el modelo probit.
Algunos ejemplos de situaciones donde pueden ser aplicados estos modelos 
son: el número de automóviles que posee una familia (0, 1, 2, 3 ó 4), la decisión 
del número de hijos que quiere tener una pareja o el grado de enfermedad de un 
paciente (no padece la enfermedad, la enfermedad está en la fase 1, está en la fase 
2, está en la fase 3 o la enfermedad está en la fase final).
Un modelo tal como el descrito anteriormente implica una particular relación 
entre las alternativas incluidas en el conjunto de elección. Esta interdependencia 
excluye la posibilidad de usar algunos de los modelos desarrollados 
anteriormente, como el modelo logit multinomial.
Aunque el modelo probit multinomial sí que es válido en esta situación de 
alternativas ordenadas (únicamente es necesario definir la matriz de varianzas- 
covarianzas para reflejar la correlación existente entre las alternativas), no se 
reflejaría el proceso secuencial planteado aquí.
El proceso de elección secuencial puede caracterizarse por dos postulados:
A. Ninguna alternativa puede ser elegida sin implicar que todas las alternativas 
de orden inferior hayan sido elegidas. Si una alternativa no es elegida ninguna de 
rango superior puede ser elegida.
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Este postulado es sencillo y se obtiene de la propia definición del proceso de 
elección (es imposible elegir comprar un segundo coche si previamente no se 
tiene el primero).
B. La diferencia de utilidades de alternativas consecutivas en el conjunto de 
elección, LL-LL,, , son variables independientes.
Para la formulación de los postulados considérese un decisor con un conjunto
de alternativas de elección C = { 1,2,....., J }  y sea LL la utilidad de cada
alternativa.
La primera parte del postulado A afirma que si la alternativa j  es elegida, se 
tiene que para j  e  C
La segunda parte del postulado implica que el suceso siguiente es el conjunto 
vacio
En términos probabilísticos, significa que la probabilidad de elegir una 
alternativa es cero, si la alternativa precedente no ha sido elegida.
Desde el postulado B, la primera implicación obtenida es que las elecciones se 
efectúan una a una.
La segunda implicación del postulado B es que las variables aleatorias 
formadas como la diferencia de las utilidades de dos alternativas consecutivas son 
variables aleatorias independientes. En términos probabilísticos se expresará de la 
siguiente forma:
(U . > U , / U , > U , . , ; V* > j  + 1 , *  e c )  = 0
p((u,y.i > U„) n (u,*.i * Uj)=p((au„., > o) n (AU,m > 0))
p ( a > o ) P ( A >0 )  V j * k , j , k e C
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donde
A U  , = U . , -U. .
/ / + '  '/+ >  (I
A U ,  , = U ,  , - U ,ik + \ /A +  l ik
La probabilidad de elegir una alternativa j ,  se calculará a partir de la 
maximización de la utilidad y los postulados expuestos antes
P = p ( u „ > U , t , V A e C )  V / e C
Dividimos el conjunto de alternativas C en dos subconjuntos mutuamente 
excluyentes, C ' y C ", formados por las siguientes alternativas:
C ' = {V i < j  , k  e C }  y C" = {VA> j  , k  eC }
Utilizando la propiedad de la independencia del postulado B, la ecuación 
anterior que calcula la probabilidad de la alternativa j  viene dada por:
(a) P,, = P(U  > U,4 , V* e C ' )  p (u „  > U . , V* e C " ) (3-22)
Desde el primer término de este producto, desarrollándolo y teniendo en cuenta 
las implicaciones del postulado A se obtiene:
p (u „  > U . ; V * e C )  = ín  P (U , > U._, /  U._, > U , .2) l  P (U n > U„)
k =  3
Considerando de nuevo la propiedad de la independencia, esa probabilidad es:
p (u „  > U . ; VA e  C ') = i j  P (U , > U , . , )
La segunda parte del producto (a) corresponde a las alternativas de rango 
superior a la elegida. Considerando la segunda implicación que se obtenía desde 
el postulado A se tiene:
p ( u  > U 1 , V A e C")  = p ( u , ) > U „ J
Sustituyendo estos resultados, la probabilidad de elegir una alternativa j  es:
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P, = p (u ,( > u ,  J  t i  p ( u .  > u .  J
* = l
(3-23)
Como se evidencia en la expresión anterior, la probabilidad de elección se 
calcula como productos de probabilidades de elección binaria.
Se asume que P (U ¿, > U j  = 1 y P ^  > U„ J  = 1.
El modelo secuencial se obtiene como una secuencia de elecciones binarias 
independientes. Las funciones de distribución con las que se trabaja son 
funciones de distribución univariantes, como en el modelo de respuesta ordenada 
ya comentado.
Para estas elecciones binarias puede utilizarse el modelo logit, el modelo probit 
o cualquier otro modelo binomial que se crea adecuado al problema.
3.3.8. Modelos de Eliminación
Los modelos de respuesta cualitativa que consideran la elección del decisor 
como el resultado de un proceso secuencial de eliminación de alternativas, se 
denominan modelos de eliminación.
En estos modelos el individuo va descartando aquellas alternativas que no 
cumplen sus condiciones de deseabilidad, hasta que en el proceso de eliminación 
se queda con un única alternativa.
Aunque se está hablando de un proceso secuencial no se deben confundir estos 
modelos con los modelos secuenciales del apartado anterior. Ahora no se está 
considerando un proceso secuencial de decisiones binarias intermedias e 
independientes. Los modelos de eliminación reflejan un proceso de eliminación 
de alternativas, sin admitir independencia en cada etapa del proceso, ni tampoco 
se exige que las decisiones intermedias sean binarias.
El proceso seguido consiste en ir pasando del conjunto de todas las alternativas 
C a subconjuntos con un número menor de alternativas por eliminación de las 
alternativas no deseadas hasta quedarse con el subconjunto formado por una 
única alternativa que es la alternativa elegida:
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C -> -> B2 —>.... —> {7}
Para elegir una alternativa j  e C hay tantas posibilidades como secuencias de 
subconjuntos que contengan a dicha alternativa. La probabilidad de elegir la 
alternativa j  e C se obtendrá como la suma de probabilidades para cada posible 
secuencia de subconjuntos:
P ,=  I ?  ( j l B , x ) & B I C , x )  (3-24)
l i ep(C)
siendo Q(B / C  ,jc;) la probabilidad de eliminar las alternativas que están en 
C -  B,  pasando de considerar la elección en el conjunto C al subconjunto B  y 
P ( j / B  , jtf.) es la probabilidad de elegir la alternativa j  en el subconjunto B.
Las probabilidades de ir eliminando alternativas y pasar de un conjunto a otro 
incluido en éste, Q (á  / B  , x j  , se denominan probabilidades de transición.
Si el subconjunto B  está formado por una única alternativa, B = {&}, se tendrá 
que P ( j / B  ,x .)  = l si j  = k  y P(y /  B  > x,) = 0 si j  ^ k .  Cuando el conjunto B 
está formado por más de una alternativa se repetirá la descomposición anterior 
para calcular la probabilidad de elegir la alternativa dentro de dicho conjunto 
como la suma de las probabilidades de los correspondientes subconjuntos:
P ( j / B , x , ) =  £ P  { j / A , Xl) Q { A / B , x , )
Aep ( B)
El criterio que siga el decisor para eliminar alternativas será el que defina las 
probabilidades de transición y, en consecuencia, el modelo de eliminación.
Para que la definición del modelo sea correcta es necesario que las 
probabilidades de transición verifiquen las siguientes propiedades:
1, Q (a  / B , x) >  0
2 . J j Q ( A I B , x )  = \
Aen(fí)
3 Q ( 0 / B , x , )  = O 
4 . Q ( B / B , X/)< 1
Las condiciones 1 y 2 se verifican por la propia definición de la probabilidad, 
la condición 3 se exige para que sea imposible eliminar todas las alternativas y 
evitar una situación en la que el decisor se encuentre sin conjunto de elección, y 
la última condición es equivalente a decir que el decisor es capaz de eliminar 
alternativas, es decir que el decisor va a pasar a considerar subconjuntos de 
alternativas cada vez más pequeños, con menor número de alternativas.
Si las alternativas presentan una estructura de similaridades que permita 
representarlas gráficamente en forma de árbol, con las alternativas menos 
similares en las ramas más distantes e identificando cada nodo del árbol por las 
alternativas elementales que estén por debajo de él, cada alternativa estará 
biunívocamente determinada por una única secuencia de subconjuntos:
{ j }  = B. C - - - C 5 ,  c t f ,  = C
*—7 J  lo J t -i h
Este árbol que representa la estructura de similaridades recibe el nombre de 
árbol de preferencias.
Siguiendo la estructura del árbol de preferencias, la alternativa j  se elegirá con 
un proceso de eliminación jerárquica pasando sucesivamente a nodos inferiores 
en el árbol hasta llegar a la rama de la alternativa j . Se hablará de un modelo de 
eliminación jerárquica. La probabilidad de elegir la alternativa j  vendrá dada por 
la siguiente expresión:
P(y ! C , x )  = Q(Bj / Bj , x )  q ( B I: / Bh , x )  q{ b ¡t¡ / Bh , x )  (3-25)
siendo 0 { B f / 2?. , je.) la probabilidad de transición, es decir, la probabilidad de 
eliminar las alternativas que están en B. -  B i .
1 Jt J t -1
Los diferentes modelos de eliminación se obtienen por la especificación de 
diferentes probabilidades de transición. Tversky (1972a) propuso una importante 
clase de modelos de eliminación, denominados modelos de eliminación por 
aspectos, o modelo EBA.
El modelo EBA asume que cada alternativa está descrita por un conjunto de 
aspectos o características y en cada paso del proceso, el decisor selecciona un 
aspecto con una probabilidad proporcional a su peso, entendiendo por peso la 
importancia que esta característica tiene con respecto a las demás. La selección
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del aspecto elimina todas aquellas alternativas que no contienen el aspecto 
seleccionado. El proceso continua hasta que queda una única alternativa.
Si hay aspectos que son comunes a todas las alternativas consideradas, no 
afectarán a las probabilidades de elección.
Una situación de elección que se puede analizar con este modelo es la elección 
de la vivienda. Para dicha elección la familia considera los siguientes aspectos: 
proximidad al lugar de trabajo, precio y vecindario. En primer lugar se descartan 
las viviendas alejadas del centro de trabajo, en segundo lugar se eliminan las 
viviendas según el precio y por último aquellas que están situadas en una zona 
ruidosa.
Con el modelo EBA, el decisor pasa de un conjunto de alternativas B a un 
subconjunto A si prefiere las características comunes de las alternativas que están 
en A frente a las características comunes de cualquier otro subconjunto D cB .
La forma de cuantificar estas preferencias es mediante las probabilidades de 
transición definidas como:
Q { A / B , X , )  = A c B
¿ XIJ^ B
siendo un valor escala no negativo que representa a las características 
comunes del subconjunto A.
El valor escala es interpretado como la probabilidad de extraer un aspecto 
que es único para A y común a todas las alternativas dentro de A.
En general los modelos de eliminación no satisfacen la consistencia con la 
maximización de la utilidad. El modelo EBA es consistente con la maximización 
de la utilidad si existe un orden lexicográfico de las preferencias sobre los 
aspectos.
El modelo logit multinomial puede obtenerse como un caso especial del 
modelo EBA considerando 0 ^ = 0  para todos los subconjuntos de A con más de 
una alternativa.
La dificultad práctica de la aplicación de un modelo EBA es la correcta 
especificación paramétrica de los valores escala v A que deben ser función de las
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características xA de las alternativas que están en el subconjunto A, es decir,
u ,  = v ( * J .
Cuando los valores escala son funciones log-lineales en los parámetros, las 
probabilidades de elección pueden escribirse como sumas de productos de forma 
logit multinomial, ya que se tendrán relaciones del tipo lnu^ = x AfiA.
Si las alternativas pueden representarse en una estructura jerárquica, como en 
un árbol de preferencias, el modelo de eliminación jerárquica por aspectos recibe 
el nombre de modelo HEBA.
También en este caso si los valores escala u A verifican una relación log-lineal 
como la anterior, lnu^ = x A$ A, se tendrá que las probabilidades de elección son 
productos de formas logit multinomial.
Dada la estructura de árbol que se está considerando en estos problemas, sería 
posible utilizar un modelo GEV aplicado a la estructura de árbol y que refleje la 
similaridad entre las alternativas de cada nodo del árbol mediante un coeficiente 
de similaridad c k.
Definiendo el valor escala de una alternativa como u . = e w¡J, se define 
recursivamente el valor escala de un nodo como:
r < k
donde r < k  indica todos los nodos r inmediatamente inferiores al k.
Las probabilidades de transición serán:
x
r < k
con la restricción de que 0 < G r < a k < \ , r < k .
La función G (í,, estará definida de nuevo en forma recursiva para cada
nodo como
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<?(*)=
r < k
1-o*
siendo C/({y}) = u / .
El modelo resultante recibe el nombre de modelo TEV. McFadden (1981) 
compara las probabilidades obtenidas con el modelo HEBA y las obtenidas con el 
modelo TEV en una situación con tres alternativas y encuentra ambos modelos 
prácticamente indistinguibles.
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3.4. Modelos de variable dependiente limitada
Las situaciones en que la variable dependiente es continua pero está censurada 
o truncada en un punto se describen adecuadamente mediante los modelos de 
variable dependiente limitada. En estos casos, aunque la variable dependiente sea 
continua, no es apropiado utilizar un modelo de regresión lineal.
Un ejemplo muy común de esta situación es la relación observada entre los 
gastos de un hogar en un bien duradero y la renta familiar. La característica 
principal es que el gasto es observado únicamente si el hogar compra el bien, en 
caso contrario el gasto es cero.
Este problema fue analizado por Tobin (1958) quien planteó analizar la 
situación anterior mediante una variable continua para el gasto del hogar, 
y * = x '¡3 + 8 ,, que únicamente es observada cuando es positiva. La variable 
respuesta será:
donde x  son las variables observables que recogen las características del 
individuo, p un vector de parámetros desconocidos, e, una variable aleatoria para 
la que se asume una distribución de probabilidad Normal de media cero y
varianza a".
El hecho de que en la definición del modelo se considere el valor 0 como 
umbral para la variable continua y* no representa ninguna restricción, ya que 
siempre puede añadirse un término constante en la relación x / p .
El modelo planteado aquí recibe el nombre de modelo tobit. Pueden 
distinguirse ahora dos situaciones. Una en la que para los valores negativos de la 
variable y* = x /p  + 8 , se adopte el valor cero, y. = 0 , pero las variables xf. sean 
observadas. En este caso se habla de un modelo tobit censurado o modelo tobit 
estándar.
sii y* > 0  
sii y* < 0
(3-26)
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Otra situación es aquella en la que uno no observa ni el valor de la variable 
dependiente continua y* ni el valor de las variables explicativas x t cuando la 
variable y* sea negativa. El modelo recibe el nombre de modelo tobit truncado.
Con los modelos de variable dependiente limitada se pueden reflejar muchas 
situaciones en las que se combinan variables dependientes continuas y discretas. 
El modelo tobit anterior es el más simple de ellos.
Supóngase que se dispone de dos variables continuas:
De la primera sólo se observa su signo y la segunda es observada o no según el 
signo de la primera. La variable respuesta en función de estas dos variables viene 
definida como:
Un ejemplo de esta situación es el gasto que decide realizar un individuo en un 
determinado bien. La variable y*, modeliza la elección binaria de comprar o no 
ese bien, de forma que si y*. > 0 el individuo compra y en caso contrario no. La 
variable y 2i representa el gasto que dicho individuo realiza en la compra del 
correspondiente bien, y únicamente se observará su valor cuando haya decidido 
comprarlo, es decir, se observará y 2i = y 2i sólo si y[. > 0 . Si el individuo no 
compra, y\. < 0 , el gasto realizado es cero, y 2¡ =  0 .
Amemiya (1984) denomina a este tipo de modelos como modelos tobit de tipo
2 .
Las variables aleatorias e,, y e2/ de este modelo se asumen que siguen una 
distribución conjuntamente Normal con vector de medias cero y matriz de 
varianzas covarianzas
y', = + £„
y¡, = *2',P2 + e2,
(3-27)
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Otro modelo dentro de este grupo, es aquel que tiene dos variables respuesta 
censuradas o truncadas. Como en los casos anteriores, se admite que el umbral de 
truncamiento o censura está en el cero, sin que ello suponga ninguna pérdida de 
generalidad.
Dadas las variables continuas y*. = x'p,  + e„ e y\. = jc'.p2 + e2; se definen las 
variables respuesta
y', sii y u > 0  
. 0  sii  X  ^  0
yv  = i
y 2l sii y l  > 0  
0  sii y*t < 0
(3-28)
Ahora tanto la variable y\¡ como la variable y 2i son observadas, pero 
dependiendo del signo de la variable y *..
Este tipo de modelos se denomina modelos tobit de tipo 3.
Un ejemplo en el que sería adecuado este modelo es para analizar el gasto de 
un individuo en la compra y mantenimiento de un vehículo. Si el individuo 
decide comprar el vehículo, el gasto de compra que se observa es y u = y* y los 
costes de mantenimiento son y 2i= yli 9 en el caso en fiue haya decidido no 
comprarlo no hay ningún gasto, y Xi — 0 , y 2i = 0 .
En el modelo tobit de tipo 3 también se asume para las variables aleatorias una 
distribución conjuntamente Normal con el mismo vector de medias y matriz de 
varianzas-covarianzas que en el modelo tobit de tipo 2 .
Además de los anteriores modelos tobit existen otras posibles generalizaciones. 
Amemiya (1984) denomina modelo tobit de tipo 4 a un modelo con tres variables 
dependientes limitadas.
Sean las variables continuas
y', = *,'Pi + £i, 
y l = 402 + e2, 
y i  = 4 ,P j+ s 3,
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a  p a r t i r  d e  la s  c u a le s  se  d e f in e n  la s  s ig u ie n te s  v a r ia b le s  re s p u e s ta
yú sii y l > oII*
1° sii
ovl 
* 
—
'y2/ sii X > 0II
0 sii X S  0
'y3/ siiVII
0 sii
Las dos primeras variables respuesta tienen la misma regla de truncamiento, se 
observan las variables y*¡ e y*2¡ dependiendo del signo de y *. La tercera variable 
respuesta es observada exclusivamente en el caso en que no lo son las otras dos.
Por ejemplo la variable y\. puede representar el dinero que una familia debe 
pagar por la compra de su vivienda principal (sólo es observable si ha decidido 
comprar, y gasta un dinero en la compra de la vivienda, y*. > 0 ), la variable y*. 
representa los gastos de notaría, escritura, hipoteca, etc. (únicamente observada 
cuando el hogar ha comprado, y*. > 0 ) y la tercera variable es el alquiler que la 
familia paga por su vivienda principal (al no comprar, y*. < 0 , el hogar debe ser 
necesariamente inquilino de la vivienda).
Como en los otros modelos, en el modelo tobit tipo 4 se asume que las 
variables aleatorias e lf. , s 2í y s 3;. siguen una distribución conjunta Normal de 
vector de medias cero y matriz de varianzas covarianzas
(7 ,2 ^ . 3
0 . 2 <*2 ^ 2 3
t f .3 ° 2 3
La última variante que Amemiya considera en su artículo es el denominado 
modelo tobit de tipo 5 y que también consta de tres variables continuas, pero sólo 
dos de ellas son observables, siendo la tercera la variable discriminatoria. Esta 
variable será un modelo de elección discreta, de forma que el signo de la misma 
es lo único observable.
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D a d a s  las  s ig u ie n te s  t r e s  v a r ia b le s  c o n tin u a s :
las variables respuesta son:
y ‘ =  x ¡ fi, +  e,,
y',, = x',P2 + £:
y, =z, 'r - e,
y« =
y„ sii y ’ >0
0  sii y* < 0
y 2/ = <
y 2/
0  sii
sii y* < 0
y > o
(3-30)
Este modelo sería adecuado para representar un problema de gastos en 
servicios de vivienda. La variable y* = z 'y  -  s, discriminará entre las familias 
propietarias e inquilinas de su vivienda. Si el signo de la variable es positivo se 
ha elegido comprar la vivienda y si es negativo la elección ha sido alquilarla.
Las otras dos variables representan el gasto que el hogar realiza en su vivienda, 
y*u para los propietarios e y*2i para los inquilinos. Evidentemente, y[t se observará 
sólo en el caso en que la decisión del hogar sea comprar, y* > 0 , mientras que los 
valores de la variable y*2i únicamente serán observados si el hogar ha decidido 
alquilar, y * < 0 .
En todos los modelos planteados el punto en común está en el carácter limitado 
de la variable (o variables) dependiente.
El modelo tobit de tipo 5 se suele denominar también modelo continuo- 
discreto o modelo continuo con selección muestral, ya que la población de interés 
está dividida en dos grupos, uno está constituido por aquellos individuos cuya 
respuesta observada es la variable y*., es decir, aquellos individuos que presentan 
un valor de y* positivo, y el segundo grupo corresponde a aquellos individuos 
con un valor de y * no positivo y en consecuencia con el valor de y*2i observado.
Para la condición de la selección muestral, y* = z/y -  s , , puede plantearse un 
modelo de respuesta cualitativa binomial como un probit o un logit:
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/  í 1 y ' = < y - e , > o  
Io y - S / < o
Considerando la variable l i el modelo quedará especificado equivalentemente 
por las siguientes tres ecuaciones:
y„ = K  P, + su /, = i
y,, = x', P2 + e2, sii i, = o
j  \ 1 z'y >e,
[O en otro caso
Lee y Trost (1978) proponen la siguiente distribución conjunta Normal para las 
tres perturbaciones aleatorias:
i
o
i
<*12 <*ls"
e2, — >N 0 9 <*>2 <*2 <*28
_e/_ 0 <*28 1
En este caso el modelo de respuesta cualitativa asociado al problema es un 
modelo probit. No obstante, no hay ninguna restricción distribucional y puede 
utilizarse un modelo logit para la elección binomial manteniendo un modelo 
Normal para las variables aleatorias de las especificaciones de las variables 
continuas.
69
3.5. Estimación en modelos de respuesta cualitativa
Siguiendo con la revisión metodológica sobre los modelos de respuesta 
cualitativa y los modelos de variable dependiente limitada, es necesario realizar 
un proceso inferencial para determinar completamente estos modelos.
En los epígrafes anteriores se han presentado diferentes modelos, cada uno de 
ellos adecuado a una situación concreta, pero todos están definidos a partir de un 
vector de parámetros desconocidos que será necesario estimar.
En esta parte del trabajo se presentan los técnicas de estimación más utilizadas 
en los modelos de respuesta cualitativa y los modelos de variable dependiente 
limitada.
Para poder medir el grado de fiabilidad de las conclusiones inferenciales se 
utilizarán muestras aleatorias, y aunque pueden considerarse diferentes tipos de 
muestreo aleatorio (muestreo aleatorio simple o estratificado) en este trabajo 
únicamente se presentarán los desarrollos correspondientes a un muestreo 
aleatorio simple.
Una muestra se dice que es aleatoria simple cuando todas las unidades 
seleccionadas y observadas verifiquen que son concreciones de variables 
aleatorias independientes y con la misma distribución de probabilidad.
La probabilidad de respuesta de un individuo estará completamente 
determinada cuando se obtenga una aproximación al vector de parámetros 
desconocidos que aparece en cada uno de los modelos.
Para los modelos de respuesta cualitativa se proponen dos procedimientos de 
estimación alternativos: el método de la máxima-verosimilitud y el método del 
mínimo %2.
La información disponible para realizar la estimación es la que proporcionará
una muestra de N  individuos / = 1,2 , .....,N ,  sobre los que se observarán sus
características x. y la variable respuesta y .. El vector de parámetros desconocidos 
se denotará como 0  y estará formado por el vector (3 de pesos asociados a las 
variables explicativas y por todos aquellos parámetros necesarios para especificar
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completamente la distribución de probabilidad subyacente en el modelo 
correspondiente.
3 .5 .1. Estimación máximo-verosímil en modelos binomiales
El método de estimación máximo-verosímil consiste en obtener el valor del 
parámetro que maximiza la función de verosimilitud.
Para los modelos de respuesta cualitativa binomiales, el vector paramétrico que 
se debe estimar se reduce al vector de pesos p y las probabilidades de elección se 
denotarán como P( y. = l / x . , p) y P (y ,= 0 /x , ,p )  para representar la 
dependencia de dicho vector.
Puesto que la variable respuesta y . , toma únicamente dos valores la función de 
verosimilitud es:
L(p) = ñ  pCk = 1 ■'  X , , p f  P(y, = 0 Ix,  ,3 )'-'' = n F (* ;p r  [1 -  F (x ;p)J"v'
1=1 /=l
(3-31)
y su logaritmo
LL(p) = £  {y, InF(x'P) + ( l - X )ln[l-F(x,'P)]} (3-32)
/=l
siendo F(-) la función de distribución asociada al modelo correspondiente.
La estimación máximo-verosímil del vector de parámetros p será la solución al 
siguiente problema de maximización:
{y, IhFU/P) + (l -  x)ln[l -  F(x'P) ]} (3-33)
;=l
siendo 0  el espacio paramétrico correspondiente.
Derivando respecto al vector de parámetros P e igualando a cero se obtienen 
las ecuaciones que permitirán encontrar el máximo de la función.
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— l l ( p ) =  X
¿P M
y, - f (*/P)
F(x;p) (i -  F(x;p)) x, f (*/P) =  0
donde f(-) representa a la derivada de F(-).
Las ecuaciones anteriores no son lineales en p y es necesario utilizar algún 
procedimiento iterativo para resolverlas. Existen muchos métodos iterativos para 
maximizar una función. En la obtención de la estimación máximo-verosímil del 
vector de parámetros p los dos métodos iterativos más utilizados son el método 
de Newton-Raphson y el método de Scoring.
I. Método de Newton-Raphson
El valor de la estimación, según este método iterativo se obtiene a partir de la 
fórmula recursiva siguiente:
p , = p,-, - ¿ p ¿ p
7l l ( P )
P r - I
-1
J ¡ LL(P) P r - I (3-34)
donde es la estimación máximo-verosímil del paso anterior en el proceso
d  c/ 2
iterativo, — LL(p) y  LL(p) son la primera y segunda derivada del
í/p ¿/p¿/p'
logaritmo de la función de verosimilitud respectivamente.
2. Método de Scoring
Con este procedimiento la estimación se obtiene como:
P , = ÍLi - ¿ p ¿ p
7l l ( p )
P r -
-1
IV -1
(3-35)
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donde Pr_, , —- L L ( p )  y —— L L ( p )  son los mismos que en el método de 
dp  c/pdp'
d
Newton-Raphson y E -  es la esperanza de la segunda derivada del
¿/pdp
logaritmo de la función de verosimilitud.
En ambos procedimientos la estimación final a la que converge el proceso
A
iterativo se denotará por P .
En algunas situaciones se evita calcular el estimador máximo-verosímil, puesto 
que presenta problemas computacionales al requerir la solución de un problema 
de optimización no lineal.
El problema computacional cada vez va siendo menor debido a los avances en 
optimización no lineal y en informática. Bunch (1988) desarrolla varios métodos 
iterativos para encontrar la estimación máximo-verosímil en modelos de elección 
discreta con muestreo aleatorio simple, y compara los resultados obtenidos 
mediante diversos paquetes informáticos.
A continuación se obtienen las expresiones que adoptan las estimaciones 
máximo-verosímiles en los modelos binomiales logit y probit.
Modelo Logit
En el modelo logit la expresión de la probabilidad de elección (3-3) es:
y la primera y segunda derivada del logaritmo de la función de verosimilitud con 
respecto al vector de parámetros p son respectivamente:
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Se puede comprobar que la esperanza de la segunda derivada de la función 
LL((3) coincide con el valor de dicha derivada.
Sustituyendo en la expresión (3-34) del método iterativo de Newton-Raphson, 
la fórmula recursiva para la obtención de la estimación máximo-verosímil viene 
dada por:
Pr -  Pr_, +
,.i (i + e ^ - ) 2
y con el método Scoring el resultado es el mismo
- 1
N f P r - ,  ^ i
x i  x '¡ I yi t  r ' f t x i
/ = ! 1 + e  i % - '  >
(3-36)
Modelo Probit
En el modelo probit la expresión de la probabilidad de elección (3-5) es: 
P(>>, =  1 /  X  , (3) =  F (x ’p) =  <t(x,'P) 
y la derivada del logaritmo de la función de verosimilitud:
¿P
ll( p ) = £
/= !
c, <|>(x'P)
donde O(-) y (|)(-) son respectivamente la función de distribución y de densidad 
de una variable aleatoria con distribución Normal tipificada.
Las expresiones de la segunda derivada y su esperanza son respectivamente:
d 2
<ip ¿/p
7 l l ( p )  = - £
i=i
y i i _ y i
o í ( í p )  +  [ i - o ( x ; p ) ] ;
1 ;  ® (x ;p ) [ i  -  o ( x ; p ) ]  ' '
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d 2
¿/p¿/p
7l l ( p ) =  _ y  « K L / P ) * ,
ir  o (x 'p ) [ i-o (x ;p )]
La estimación máximo-verosímil por el método de Newton-Raphson es:
A A
P ,  =  P , - i  -
N
_ v
f
y, , i - »
A
L a
/=l 02(x/p) [i - ( d ( jc; p )
2
)
< H * /p  ) * , * / +
X  {  ?  \ r — _ /  t W  < t > ' L ' P )  x i x ',
/ = !
o (x 'p )[ l -® (x /p )]
X - ^ / p J
o(x;pr_ ,)[ i-o (x ;p rJ '
-i
\
A \
X ,  (b(x/pr .)/ r  \  / rV -1  /
)
Y por el método Scoring:
A A
P ,  =  P ~ .  +
<t>2(x/p)x, x;
/ = i o(x;pr_, ) [ i—o(x/p,_,)
-i
/=i
x - ^ U ' í L )
5 R O [ i ^ ( 5 Z J
(3-37)
(3-38)
Para los modelos lineal, logarítmico-lineal, arctan, gompit y burrit que se 
especificaban en los apartados 3.2.3 y 3.2.4, el cálculo del estimador máximo- 
verosímil del vector de parámetros p se realiza de la misma forma al planteado 
aquí.
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3.5.2. Estimación máximo-verosímil en modelos multinomiales
En los modelos multinomiales el conjunto de elección consta de J  posibles 
alternativas, C = {1,2,..... , / }  y las probabilidades de elección se denotarán como
P( y  = l / x .  ,0) ,  siendo 0 el vector de parámetros desconocidos. La función de 
verosimilitud viene dada por:
N . /
L(9)=nn [pU=i/*,,e)r o-39)
/ = l  7=1
El logaritmo de la función de verosimilitud adopta la siguiente expresión:
LL(9) = X Z  y„ ln P U , = 1 / x¡ >e ) (3-40)
/=! /=!
La estimación máximo-verosímil del vector de parámetros 0 se obtiene al 
resolver el siguiente problema de maximización:
= (3-41)
/=! 7=1
y la derivada del logaritmo de la función de verosimilitud igualada a cero viene 
dada por la ecuación:
Por simplicidad notacional, a partir de ahora se denotará por a la 
probabilidad P(ja = 1 / jc , 0 ).
Como esta ecuación no es lineal en el vector de parámetros 0 será necesario, al 
igual que en los modelos binomiales, recurrir a métodos iterativos para obtener la 
estimación máximo-verosímil de dicho vector paramétrico.
A continuación se obtienen las estimaciones máximo-verosímiles del vector de 
parámetros 0  para los modelos multinomiales más frecuentes.
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Modelo Logit Multinomial
En el modelo logit multinomial la expresión de la probabilidad de elección 
viene dada por la ecuación (3-13)
*,yP
P =U J 7 = 1,2, , J
* = 1
En este modelo los únicos parámetros a estimar son los asociados a los pesos 
de las variables explicativas p .
La función de verosimilitud viene dada como:
N Jl(p)=n n/=l 7=1
A  P
A  P
*=i
y su logaritmo será:
LL(p) = £
/=! S ^ * ; p - i n Z ^
*',k P
7=1 k = 1
Para obtener la estimación máximo-verosímil del vector de parámetros 
desconocidos hay que calcular la primera y segunda derivada del logaritmo de la 
función de verosimilitud, que adoptan las expresiones:
N J
¿P
L L ( P )  = I I
/ = [  7=1
A¡ P
y  ¡i j—  
2 V * f
V  k = \
N J
/ = l  7=1
y
d 2 N . / Ai P
7 l l ( p )  = I S -
/=! ,=l I ^ 41
k = \
k = \
exil> x„
V r =  I J
X '  =
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<v ./
I S - p, *„ - I X * *
/ = ! 7=1 *  =  l
Sustituyendo estos resultados en la fórmula para el método de Newton- 
Raphson la estimación máximo-verosímil es:
P,=(L -
- í - i
Z Z - W r É P A
/ = l  7=1 l  k=\ J
-1
i t U - p . k
/=1 7=1
(3-42)
X Pr-I
donde P(/ = —
k = I
Por el método Scoring el resultado es idéntico al obtenido por el método 
anterior ya que en el modelo logit multinomial se tiene que la segunda derivada 
del logaritmo de la función de verosimilitud y su esperanza coinciden.
Modelo Probit Multinomial
En el modelo probit multinomial las probabilidades de elección se calculan con 
la expresión (3-15):
P ,=  fVV"...... R ’*  feJ J —oo J —ao
donde fe (í) es la función de densidad de la variable J - 1 dimensional
= (s,-, “ £/,■».......?£,;/ ~ 6 /,-) que sigue una distribución conjuntamente Normal
con vector de medias cero y matriz de varianzas-covarianzas
=
’  K W n , i  * W JJ
w n j w 2 •2 ,7 w 2 J J
_ w u , i W 2 J J  ' X
 
•
1
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donde representa la varianza de la variable eA . y wkr f representa la 
covarianza entre las variables e* . y e ..
Admitiendo que la parte determinista \L de la utilidad es lineal en las variables 
explicativas, Vy = P, y denotando la diferencia x ' -  x'ik por z ’._k se tendrá que 
las probabilidades de elección se pueden expresar como:
con F (’) la función de distribución de la variable J  — 1 dimensional s,_/ .
La función de verosimilitud del modelo probit multinomial adopta la forma:
Los parámetros que hay que estimar en este modelo son los pesos P asociados 
a las variables explicativas y los elementos de la matriz de varianzas-covarianzas
Las estimaciones máximo-verosímiles se obtienen derivando el logaritmo de la 
función de verosimilitud respecto al vector de parámetros P y a los parámetros 
wkr ¡ e igualando a cero
y su logaritmo:
y
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Puesto que no existe una expresión funcional para estas derivadas, no se 
escribe tampoco la correspondiente a las segundas derivadas ni a las derivadas 
cruzadas. En cada problema será necesario calcularlas. Hausman y Wise (1976) 
han desarrollado estas expresiones para una situación con tres alternativas.
Los pasos a seguir para la obtención de la estimación máximo-verosímil son 
los indicados en cualquiera de los procedimientos iterativos comentados, el 
método de Newton-Raphson o el Scoring.
Modelo Logit Multinomial Anidado
En el modelo logit multinomial anidado se consideran grupos de alternativas 
con similaridades, de forma que la probabilidad de elección viene dada a partir de 
la probabilidad P* de elegir un grupo k  y la probabilidad Vij/k de elegir la 
alternativa j  dentro del grupo k.
Asumiendo que la componente V.* es una función lineal de las características
observadas, = x!. p, y que el parámetro de similaridad asociado a los grupos
de alternativas, a¿ , es el mismo para todos, ct* = ct Vfc = l ,  las
probabilidades anteriores adoptarán las expresiones:
p *k  V = l
r =  I v = l
v = l
y la probabilidad de elección (3-16) tiene la forma siguiente:
El vector de parámetros desconocidos para este modelo es 0 ' = ( P ', a ) .
Si no se asume la hipótesis de que la medida de similaridad sea la misma para
todos los grupos, se tendrá un vector ( a , , ..... , a /H) de parámetros desconocidos y
en los desarrollos siguientes será necesario considerar la derivada para cada uno 
de ellos en lugar de una única derivada para a .
La función de verosimilitud y su logaritmo vienen dados por:
N ni J\¡
L ( e ) = n n n/=l *=l 7=1
xij*/
' 1 - a
v= l
r = l
' J r
I *
.v=l
l-a
y
N ni J t
LL(0) = £ I  Z y, In
, = |  * =  | 7=1
Las primeras derivadas del logaritmo de la función de verosimilitud respecto 
de estos parámetros se pueden expresar como:
x\, p /
e /l-a b*>
1 
1
" i - a
mz
r = l
. 
,
7^'bcí
1 
1
- a
N ni -h
LL(e) = Z Z Z j ' ,
, = |  k = ] 7  =  1 X,J 1 - o i r = 1 v= l
y
;V III -I k
¿ L L ( e )  = E Z Z  *
, = l  * = i  / = i ( l - o )  ( l - o ) ‘ t ! .v=l
ni Jr x; n  /  ni Jr2 p; l n £  e - 1 z P*
r =  1 v=1 r = 1 ,v=l
* ' P
l - a
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Las segundas derivadas y las derivadas cruzadas son:
d 2
d \3 Jp
J 2
A1 ni -A
7 l l ( 0 ) = x Z Z x
, = l  * = l  7 = i
- a
l - a  v=i
— P
Jp ,v" a' - z zr = l  v = l
— P
v¿P y
X
J a
iV ni .A
7 L L ( e ) = S E I >'9
/=1 *=1 7=1
  —  y  p j 'p
( l - a )3 ( l - a )3 h  ^ fcP
a "  k
t Z — p.( l - a ) '  v=i\d a  ,s,k J
d 2 
Jp Ja
¿ P + Z
^  J  \  Jr A \ P /  Jr
— P 'lln
r=i i JaV«  y v=i
— p A (Pl
{d a  "J l - a
Al ni -A
L L ( e ) = I Z Z ^/=! * = l 7=1 1 * ¿ P ~ — -  \~ Z  p*.„ a .
a
( l - a ) ¿ !/r ( l - a ) ¿ t í ‘ "'‘
J‘ ( d  \  ^
l - a  írí V <ia “*y —zzr = l  v = l V W O  yJa ”
J 2
Ja Jp
Al m  -A
L L ( e )  = £ Z Z ^
,=1 A=1 /=1
A/ ¡¡X ¿
( l - a )  ( l - a )  >-i(í/p
— P
1 7* í J
T p - r r  Z  p*  a , + Z— a  J V = l  r=l \ n £ e " ^ - 2 Z
— p;
V¿P ' y
r  / % <
,v=l r =  1 .v=l
(  i \
— p * ' p ’
U p  ") l - a
donde las derivadas de las probabilidades condicionada, Pijlk, y marginal, P*, 
respecto del vector paramétrico p y del parámetro a  adoptan las siguientes 
expresiones:
— p  = p — !—
d a  "» ( l - a ) 2 Í=1
—  p *  _  p *
d a  '
- l n V' sí*/X  e /l-°
v=l
K  P+ S P , , — + I P ;  I n l e "
V = 1 l - a r=\ .v=l
I  X  p,
r = I  v= l
K  P
l - a
Para obtener los estimadores máximo-verosimiles de los parámetros P y a  
bastará sustituir estas derivadas en las expresiones del método iterativo elegido, 
Newton-Raphson o Scoring.
Si se elige el segundo de los métodos, el método Scoring, será necesario 
evaluar también la esperanza de la matriz Hessiana. No se desarrolla aquí la 
obtención de esta esperanza, puesto que sólo hay que sustituir y  por su valor 
esperado, IV, en las expresiones anteriores.
Modelo del Valor Extremo Generalizado
En el modelo GEV las probabilidades de elección (3-17) vienen dadas por:
e*  G ,  ( e v\  , e v“ )
*.... . . . G ( e \ .. ... . , e v“ )
donde G / ( e v'1,  , ev" ) es la derivada de la función G ( e V|,  , eVy)
respecto al argumento e H.
Si se considera \V = jc,' p esas probabilidades adoptan la forma:
e** Gj {ex¡' \ . . . . . . , e ^  )
,J G { e x!' \ . . . . . . ,ex^  )
Para el modelo GEV el vector paramétrico desconocido estará constituido por 
los parámetros p asociados a las variables explicativas y por todos aquellos 
parámetros que aparezcan en la definición correspondiente de la función G .  En
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general se denotará como 0  al vector paramétrico desconocido, matizando en 
cada caso si está formado únicamente por el vector de pesos (3 o por algún otro 
parámetro.
Puesto que los parámetros a estimar dependen de la función G que se utilice 
en cada modelo concreto, aquí solo se van a desarrollar los pasos a seguir para la 
estimación del vector p que siempre estará incluido en el vector paramétrico 0 .
La función de verosimilitud y su logaritmo son:
N  ./
L ( e ) = n n/=l 7=1
eKf G ,  ( e™, ..... ,ex:'^)
G ( e ,;'(1,....... ,e ’“p )
y
LL(6) = t t y »  h;P + lnG> .’e^  ) -  InG ( e™,.............. ,e™ )]
/=l 7=1
La derivada del logaritmo de la función de verosimilitud respecto del vector de 
parámetros p es:
d N  ./
/=1 7= 1 XlJ £  G j ( e * ,  ,e* * )  §  *
y la segunda derivada del logaritmo viene dada por:
d 2 N  J  J
í/pí/P
7 L L ( e )  = I E x , Z F T ^ ------- ^  I  G j e ^ , - , e ^ ) e ^ e ^ x , hx;t +/=i /=i *=i e ' ,• * -,e ljp )]_h=\
G  (  P X’^  • • •  P X[>P )  p X¡k P Y  /  J  \
Á
tA = l Gk {e™,  , e ^ ) t
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donde G . ( e r,lP,  ,eXuli) es la derivada de la función G respecto del
argumento e'v"'p , G jk ( e jr;,p,  ,ex¡J?>) es la derivada de la función G respecto a
los argumentos e '^ y ex!iP y G ¡ih ( ex'il*,m •'• • -,exlj* ) es la derivada respecto de los 
argumentos e "p, e ’k p y ex,h?>.
La esperanza de la segunda derivada del logaritmo de la función de
d 2
verosimilitud, se obtiene sustituyendo y., por P/; en la expresión LL( 0 ) .
dp¿/p'
Para calcular las estimaciones máximo-verosimiles puede utilizarse cualquiera 
de los métodos iterativos. Los más utilizados como en todos los modelos 
anteriores son el de Newton-Raphson y el Scoring. Las estimaciones se obtienen 
sustituyendo los valores obtenidos anteriomente.
Modelos de Respuesta Ordenada
La probabilidad de elección de una alternativa j ,  en los modelos de respuesta 
ordenada (3-19), viene dada por:
P„ = P(a, ^ *'P -  e, < a,_, l x )  = F8 (x'P -  a,) -  F (x'P -  a,.,)
siendo Fe (•) la función de distribución de la variable 8 ; . Se asume que
0C() =  - 0 0  y  a ; = + o o .
En la expresión de estas probabilidades aparece el vector de pesos p  asociados 
a las variables explicativas y los paramétros a k ,k  = 1 J -  1 que acotan los 
intervalos de definición del modelo.
Así el vector paramétrico 0 estará formado por el vector p ,  los parámetros
a , , a , ,  , a y  cualquier otro parámetro que aparezca en la función de
distribución.
La función de verosimilitud y su logaritmo son:
L(6) = n n [ F , (  x'P -  a, ) - F (  x'P -  a,., ) f
/ = !  7=1
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yN J
LL(9) = z  Z  y,¡ ln[ F, ( *,'P -  O.J) -  F„ ( x'P -  )]
/=1 . / = !
A continuación se presentan los desarrollos necesarios para calcular la 
estimación máximo-verosimil del vector (3 y los coeficientes a  ..
La derivada del logaritmo con respecto al vector paramétrico P es:
d N .1 [ f  ( x'p -  a .)  -  f  ( x/p -  a .; . )1 x.-^LL(e)=izx,L;V o \ ;V,R y¿P  ,-i ,.i F (, x , P - a ( j - F ( x , p - a )
donde ft (■) es la derivada de la función Fe (•).
La derivada con respecto a los coeficientes a  ¡ es:
d a LL(0) = Z/ = !
y (i+i y ü
'/+! ¡j
f ( x / p - a j
La segunda derivada con respecto al vector p y con respecto al coeficiente a . 
son:
d 2 N  7
í/p ¿/p
7l l ( 0) = z Z
i = l  7=1
[f8'( ( x'p -  a , ) -  f; ( X'p -  a,_,)] X, 
Ft ( x / P - a J - F j x / P - a , . , )
[fe, ( x'P -  a , ) -  f„ ( x/p -  a,., )]2 x, 
[F, ( x'p -  a .) -  F (x/p  -  a H )J
y
d 2
d a r LL(0) = Z/ = !
y» y //+!
p p 2i/ '/+1
f2( x / p - a , ) - y„
'7+1 Ü
f'( x/p-Ctj )
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Las derivadas cruzadas son:
d 2
jp  da
LL(0) = X
-  % (x/P -a ,)P » + [  ft, ( x / P - a , ) - f„ (x/p -  a )] f (x'p - a , )
y„ :--------   z í- - - - - - — --------- +
y
K  ( <P  -  « , )  P , , - [  fs, ( x/P -  « /+, ) -  fti ( x'p -  a ,  )]ft (x/p -  a j
i/+l
'/+ !
d 2 
d a ¡ J p
LL(0) = X
-y „ .I [ f e ,  ( x / p -  a AI) -  f„ ( x'P -  a J )] X,
/=! //+1
y,i [ f., ( x/P -  a , ) ~ f., ( x/p -  a^i )]x,
\
f«, ( x/P -  a , ) + >v. y>j X, f.; ( x / p - a j
/ '/+| a _ -
Con estos resultados se pueden obtener ya las expresiones correspondientes a 
los estimadores máximo-verosímiles según los procedimientos iterativos 
anteriores (método de Newton-Raphson y método de Scoring).
Sólo se han presentado los resultados correspondientes a los parámetros 
asociados a un modelo de respuesta ordenada general, sin particularizar a ninguna 
distribución de probabilidad.
Modelo del Valor Extremo Generalizado Ordenado (OGEV)
Este modelo es un caso particular de un modelo GEV, cuyas alternativas están 
ordenadas. La estimación de los parámetros desconocidos se realiza utilizando los 
resultados obtenidos para los modelos GEV generales.
Las probabilidades de elección en el modelo OGEV (3-21) vienen dadas por:
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V
w , _ ;  e
"  ^  V
k e B ,
- o .
J + M
S
r = l
"  ^  w  
Z  W r - *  e
k e l i r
l-CTr
Asumiendo una descomposición lineal para la parte determinista de la utilidad 
v = * f;p, los parámetros a estimar serán:
®  —  f  (  W V - /  )  v = / ,  / + M »  ( ^ r )  r = l  J + M
V  > ' » .. J
Modelo Secuencialpara Alternativas Ordenadas
Las probabilidades de elección que se obtienen al utilizar un modelo secuencial 
cuando las alternativas están ordenadas (3-23) tienen la forma de productos de 
probabilidades de elecciones binarias:
P, =p(u,; > u„J I Í  P(U. > U . J  j  = 1, ,J
k = I
siendo P (UÍA> U /A_1) la probabilidad de elegir la alternativa k  frente a la 
alternativa k - 1 .
Para simplificar la notación se considerará IV ( = P (u ,y > U,/+1) y
p, , = p(u,t > U/A_,), de donde la probabilidad de elección adoptará la expresión 
siguiente:
P/ n y= ..
k = 1
Se asume que P , = 1 y P,, = 1.
1 m a> y u u+\
Un individuo i elige la alternativa y cuando prefiere la alternativa 2 a la 
alternativa 1, la 3 a la 2 y así sucesivamente hasta que compara la y - 1 con la y y 
prefiere la última y al comparar las alternativas y y y + 1  se queda de nuevo con 
la alternativa y. Se han planteado y elecciones binarias, y en el cálculo de la
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probabilidad de la alternativa j  han intervenido las correspondientes j  
probabilidades de forma independiente.
En este tipo de modelos el parámetro desconocido 0 estará formado por todos 
los parámetros desconocidos que aparezcan en las probabilidades binarias 
anteriores.
El proceso de estimación de estos parámetros desconocidos se realiza de forma 
secuencial a partir de los modelos binomiales (, k  = \ , ..... , j .
El primer paso es estimar los parámetros desconocidos que aparecen en la 
probabilidad de elegir la alternativa 1 : P;1 = P., = P ( U„ > U /2).
Admitiendo la descomposición lineal de la utilidad U rt = Vjk + eik se obtiene 
que:
p „ = p (  v 2- y l < 8 „ - 8 „_/x,)
y considerando z 'p , = Y 2-  Y, y s #.,_.2 = en -  e /2 la expresión anterior es 
P,i = 1 - P (  P, > e(l_2 / x , ) = 1 - F,ih( z'n P ,)
siendo Fe (•) la función de distribución de la variable aleatoria s /)_2 = en -  e /2 
condicionada a las variables explicativas x ¡.
La estimación del vector de parámetros p, se realiza por máxima verosimilitud 
considerando la muestra completa de individuos que se han enfrentado a la 
elección entre la alternativa 1 y la 2 , y asumiendo el modelo binomial que mejor 
se adecúe a los datos del problema (un modelo logit o un modelo probit).
La segunda probabilidad a estimar es la asociada a la alternativa 2 que viene 
dada por P/2 = P .2 P .2 . En esta expresión la probabilidad P>2 puede obtenerse
como 1 -  P , que ha sido ya estimada en el paso anterior y únicamente será
necesario estimar P/2„ = P ( U /2 > U /3 ), siguiendo un proceso análogo al anterior.
En este caso se está comparando la alternativa 3 frente a la alternativa 2 y la 
muestra de individuos que se utilizará para la estimación máximo-verosímil del 
vector de parámetros p 2 estará formada por todos aquellos individuos que hayan
89
i
realizado la comparación entre estas dos alternativas, es decir, de la muestra 
original se eliminarán aquellos individuos que hayan elegido la alternativa 1 .
Tras la estimación del vector P2, se procederá análogamente y para la 
alternativa 3 se eliminarán de la muestra anterior todos aquellos individuos cuya 
elección haya sido la alternativa 2 , planteando la estimación del vector de 
parámetros p 3 sobre el modelo binomial que modeliza la elección entre las 
alternativas 3 y 4.
El proceso continúa hasta completar todas las alternativas, siendo necesario por 
lo tanto estimar J - 2  modelos binomiales (aunque hay J~ 1 modelos binomiales, 
la probabilidad de la última alternativa se puede calcular como el complementario 
de la suma de todas las anteriores).
Otra posibilidad para estimar los parámetros desconocidos de este modelo 
secuencial es maximizar directamente la función de verosimilitud, que en este 
caso viene dada por la expresión siguiente:
N J  N J  jlo)=nnp; =rrn n
/= 1  ¡=\ ; = l  / = !  [_  k = \
Para maximizar esta expresión se calcula el logaritmo:
y se iguala a cero su primera derivada:
Puesto que = P( U í4 > U * .,) = ) y
p„. ,.i = P (U„ ^  U „ J  = 1 -  F,¡hw (z 'P , ) se tendrá que
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Sustituyendo estos resultados en la expresión de la primera derivada se tiene:
N . /
Í l l m - e x , ,
UU /=I 7=1
~z,¡ c J  ) + f  z*-> fí;l..,„U*-i)p*-. ) 
' - L  U M  -  F....rHk-¡hh
=  0
siendo f  (•) la función de densidad de la variable aleatoria 8  -  8 . ,.
La no linealidad de las ecuaciones anteriores con respecto al vector de 
parámetros hace necesaria la utilización de métodos iterativos para el cálculo de 
la estimación máximo-verosímil de los parámetros desconocidos.
Con cualquiera de los dos métodos iterativos propuestos se necesitan las 
segundas derivadas. La segunda derivada del logaritmo de la función de 
verosimilitud es:
d 2 
dQdQ
,v ./
7 L L ( e )  = l 2 > „
/=! 7=1
— z z'. f  ( z ' 13 ) (l — F ( z'  B )) 
" " í/(3 EíH7+I) " V " K / )}
dz  z^¡k-1 ¡^k-1 dp>k-1
;  1 ■ ■]
A=l
F  ( )
\  i k - l )Z/(*-.))
ÍFL '•<(*- o-* l  Z i { k - \ $ k - \ )]' 1
Estas expresiones se sustituyen en las fórmulas de los métodos iterativos de 
Nevvson-Raphson o Scoring, y se obtienen las estimaciones máximo-verosímiles 
correspondientes.
Modelos de Eliminación
En los modelos de eliminación, la probabilidad de elegir la alternativa j  e C , 
(3-24), se obtiene como la suma de probabilidades para cada posible secuencia de 
subconjuntos que contenga a la alternativa j :
P , =  I P  ( ] IB ,x )&BIC,x )
/»€*>((■)
El vector paramétrico del que dependen estas probabilidades y para el cual se 
obtiene una estimación, se denota por 0 .
Las expresiones de la función de verosimilitud y de su logaritmo son:
N  J
L O ) = n n/=! /=!
£ P  { j l B , x ) Q { B I C , x )
B e p ( C )
N  . /
LL(e) = X S > ' í ln
/ - I  7= 1
£ P  { j l B , x ) Q { B I C , x )
B e p ( C )
y la derivada del logaritmo de la función de verosimilitud viene dada por:
( 1)
d_
de
N  . /
LL(0) = X I > -„
/ = l 7 -1
X  Q Í B / C , x , )  —  P ( j / B , x , )
f í ep (C)  C l\J
' Z P ( j / B , x i) Q { B / C , x l)
B e p ( C )
x  P(7 IB ,x ) j -Q{BIC,x)
B s p ( C )  & \ J
X  P(7 / B,x,) Q{B / C,x,)
B e p ( C )
Si se asume que cada alternativa está descrita por un conjunto de aspectos o 
características, y en cada paso del proceso, el decisor selecciona un aspecto con 
una probabilidad proporcional a su peso, se tiene el denominado modelo EBA. 
Las probabilidades de transición en el modelo EBA se definen como:
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Q { A / B , x¡) = - ^ a— para A c i B
L  »D
D e  ¡i
siendo un valor escala que representa las características comunes del 
subconjunto A.
Si los valores escala son funciones loglineales en los parámetros, 
lnu  , =x'A$ A, el vector paramétrico 0  estará formado por todos los pesos p 
asociados a todas las variables explicativas que aparecen en el modelo. En este 
caso se derivará el logaritmo de la función de verosimilitud con respecto al vector 
de parámetros P .
Cuando las alternativas presentan una estructura de similaridades que permite 
expresarlas en forma de árbol, cada alternativa estará únivocamente determinada 
por una única secuencia de subconjuntos. La probabilidad de elegir la alternativa 
7 , (3-25), viene dada en este caso por:
Y la derivada del logaritmo de la función de verosimilitud asociada a esta 
situación es:
Cuando el decisor realiza la eliminación de alternativas por aspectos, y se 
presenta una estructura de árbol entre las alternativas, el modelo recibe el nombre 
de HEBA.
Para calcular las estimaciones máximo-verosimiles por los procedimientos de 
Newton-Raphson y Scoring es necesario calcular la segunda derivada del 
logaritmo de la función de verosimilitud.
Considerando la expresión (1) se obtiene que esta segunda derivada adopta la 
expresión:
T
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B ^ p (C )
2¿ P  ( j  / B,x ,) ^ -Q ( B  / C,x() + P(y / B,x, ) - £ - Q ( B  / C,x() -  
<20 <20 <20<20
Para la estructura de árbol desde la expresión (2), se tendrá que la segunda 
derivada es:
Las estimaciones máximo-verosímiles se obtienen sustituyendo las expresiones 
de estas segundas derivadas en la formulación general de los métodos iterativos.
3.5.3. Estimación por el método del mínimo %2
En los modelos de respuesta cualitativa, el procedimiento de la máxima- 
verosimilitud para la obtención de estimadores presenta dificultades 
computacionales, aunque los avances informáticos han resuelto en gran parte este 
problema.
Este apartado se dedica al desarrollo de un método de estimación para los 
modelos de respuesta cualitativa que no utiliza el criterio de maximización de la 
función de verosimilitud y que no requerirá métodos iterativos para su cálculo. 
Este método alternativo se conoce con el nombre de método del min %2 y su 
única exigencia es que en la muestra se disponga de muchos individuos en cada 
categoría de la variable respuesta.
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M o d e lo s  B in o m ia le s
Sean x,,x2, ....... ,x7. los posibles valores del vector de características
observables. Sea nt , t = el número de individuos de la muestra cuyo
valor del vector de características es x ,.
La probabilidad de elección, en los modelos binomiales, viene dada por:
P(y, = l / x , ) = F ( x / p )
Puesto que se está considerando que el vector de variables observadas puede 
tomar solo los valores x,,x2,  ,x7. bastará considerar la relación
P ( x = l / * , ) = F ( x ; p )  t = \,....,T
siendo v, la variable respuesta de los individuos cuyo vector de características es
*,•
Sea rt el total de individuos de la muestra cuyo vector de características toma 
el valor xt y cuya elección ha sido la alternativa 1 .
Se define como Pt = — a la proporción estimada de individuos que han
n ,
/ \
elegido la alternativa 1. Se puede demostrar que este estadístico, P,, es suficiente 
para el modelo.
Sea F_l la inversa de la función de distribución F que define el modelo. Para 
todos aquellos modelos que permiten la obtención de dicha inversa se considera:
f - ' ( p , ) = * ; p
Desarrollando en serie de Taylor la función F “'( P ,) alrededor de P, se tiene
f - ' ( p, ) « f - ' ( p, ) + 4 - f -,( p ,)
a r.
( p - p , )  = *;p+ f[F-'(P,)] ( p - p,) =
x /p+ v , (3-43)
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siendo f(-) la derivada de la función F(-) y v, = —?— i — 77 ( P -  P,) una variable
f[F  ( P,)] ’’
A
aleatoria calculada como una transformación del estadístico P,, cuya media vale 
cero y la varianza viene dada por la transformación:
1
n, f2 [f"'( p,)]
p , ( l - p , )
El modelo F~'( P;) = x¡ P +  V, es un modelo de regresión lineal con un término
de error heteroscedástico. Para estimar su vector de parámetros, (3, se aplica el 
método de los mínimos cuadrados ponderados, considerando como pesos
[
/V -1 -1 /2  /V
Vv siendo Vv una estimación de la varianza de v,.
Al estimador obtenido se le denomina mínimo %2 y tiene la expresión genérica:
P =i tnm
n: f 2 ( f  ( p ,)) 
5 p , ( i - p , ) X, x,
T n, f 2 ( f  '( p;)) ,
I  - - 4 - -W --* ,F - '  P, (3-44) 
-  P, 1-P,
Sustituyendo en cada modelo por su función de distribución específica se 
obtienen los correspondientes estimadores mínimo x2- A continuación se 
presenta la expresión de este estimador para los modelos más usuales.
Modelo Logit
En el modelo logit las probabilidades de elección (3-3) vienen dadas por la 
expresión:
y; a
p  = F ( x ; p )  = ------- -
l + e
de donde se sigue que la inversa y la derivada de la función de distribución son 
respectivamente:
F ''(  P/) = l o g - S — =x,'P y f ( s ) = F ( j ) ( l - F ( s ) )
/
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El modelo de regresión lineal obtenido es:
!°g^ j  =x,'P + v,
con v y K,=
« , p , ( i - p , )
Utilizando como ponderaciones co, =\n, P, ( l  — P ,)l , el estimador mínimo
X~ adopta la expresión:
P  inin
" 1 - 1
X n, P< ( 1_ P,K xl X ", P, (1 -  P , ) ' o g r A r  (3-45>
/ = ] / = l 1 -P .
Modelo Probit
En el modelo probit la probabilidad de elección (3-4) adopta la forma:
p,=F(x , 'p )=® (x;p )  
por lo tanto, su inversa y su derivada son:
® ''(p,)=*,'P y f(s)=<t»(s)
El modelo de regresión lineal es:
® - ' ( í> ) = * ; p + v,
siendo v
’ 4 > ( p , )
p , ( i - p , )
Tomando como ponderaciones co, = 
para el modelo probit viene dado por:
«, <t>2(p,) ’
«,<t>2(p,)
p , ( i - p , )
1/2
el estimador mínimo xC
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Modelo Lineal
En el modelo lineal la probabilidad de elección (3-5) viene dada por:
p , = F ( x ; p ) = x ; p
La función de distribución, así como su inversa son la identidad y su derivada 
con respecto al vector p es igual a 1, f ( í)  = 1 .
Por lo tanto, el modelo de regresión lineal viene dado por:
donde v; = P; — P, y Vv =
p , = * ; p + v, 
p , ( i - p , )
n.
Los pesos utilizados en la estimación son co, = 
mínimo %2 para este modelo adopta la expresión:
p , ( i - p , )
1/2
y el estimador
P =• mm
n.
Z. x, x,
p, ( i - p j
-i
n.
— 7----- ^ 7  X, P,
-  P, ( l - P J
(3-47)
Modelos Multinomiales
En un modelo multinomial la probabilidad de que un individuo i elija una 
alternativa j  se plantea desde el modelo de variable latente (3-10) como:
pf, = PU , = !. y,r = 0  .V r * j  ,r  = 1, , J ! x )  =
p ( = x;p-8,  £ Aj I x , )  = f({* ;p }- aJ
donde F(-) es la función que permite calcular la probabilidad anterior y que se 
obtiene a partir de la distribución de probabilidad de la variable aleatoria e, del 
modelo de variable latente.
Recordando que las variables observadas x  únicamente pueden tomar los
valores jc,,x2,  , x r y que la variable latente tiene h componentes se definen
Gr ,r = 1,2,....,/* como las funciones que permiten escribir la relación siguiente:
G ,(P „,P ,2 , . . . . , P j = x : P  r  = l,2,....,A  t = 1,2 , T
( /V /\ A \jalrededor del
punto (P„,P,2, .....,P/7 ) se tiene:
g , ( p „ . . . . . p J * * : p + # '  ( p „ - p „ ) + ^  ( V p J
d  P,
dG.
d  P.
1+  +
P2
dGr 
d  P, (p. - pJ
para r = 1,2 , t = 1,2 ,...., T .
Por tanto
Gr (p „ ,P ,2 , . . . . , p J = x ; P  + v/r r = l ,2 , A í = l ,2 , . . . . , r  (3-48)
Aplicando el método de los mínimos cuadrados ponderados al modelo de 
regresión h variante heteroscedástico anterior se obtiene el estimador mínimo %2.
La expresión final del estimador mínimo %2 se obtiene resolviendo un sistema 
de h ecuaciones simultáneas. La expresión analítica de esta solución no es 
conocida.
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3.6. Estimación en modelos de variable dependiente limitada
Este epígrafe se dedica al desarrollo de procedimientos de obtención de
estimaciones del vector de parámetros de los modelos de variable dependiente 
limitada.
En todos estos modelos se están considerando una, o varias, variables 
continuas, pero no totalmente observadas, existiendo una regla de truncamiento o 
censura construida a partir de una variable.
En cualquiera de los modelos de variable dependiente limitada, presentados en 
el epígrafe 3.4 de este trabajo, el problema de la estimación del vector de 
parámetros desconocidos no puede resolverse con los procedimientos de mínimos 
cuadrados ordinarios del usual modelo de regresión lineal, ya que la variable 
dependiente y. no siempre es observada.
Para estos modelos se plantearán dos soluciones al problema de la estimación. 
Se propondrá un proceso de estimación máximo-verosímil y un proceso en varias 
estapas basado en la estimación por mínimos cuadrados ordinarios, pero 
convenientemente modificado para adecuarse a los modelos correspondientes.
Se va a considerar en primer lugar la exposición detallada sobre el modelo 
tobit que es el más simple de los modelos de variable dependiente limitada.
El modelo tobit se define como:
siendo e, —» N [ 0 ,g 2]
Para este modelo es fácil demostrar que la media de la variable aleatoria e, 
condicionada a la variable y. no es cero, sino que toma el valor:
y; =x¡$+e,
y = \  n
sii jc/p+e , . > 0
en otro caso
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La idea seguida en el primer método de estimación es reformular el modelo 
lineal de la variable dependiente limitada para corregir el sesgo debido a la 
selección muestral, de forma que la ecuación resultante verifique las condiciones 
necesarias para la utilización del método de mínimos cuadrados ordinarios.
Considerando el valor de esa media se puede reescribir el modelo tobit como:
y¡ =
y ’ =x/P+cr
♦I
$ *;p
0
+ rj. sii y* > 0
en otro caso
siendo r); una variable aleatoria con distribución Normal de media cero.
Con esta nueva expresión se está considerando el mismo modelo original, pero 
ahora la perturbación aleatoria tiene media cero puesto que se ha corregido el 
sesgo, originado por la selección muestral, mediante la introducción del
O J . . <t>(')
coeficiente a
O
--  t y ,  donde — 77  es la inversa del ratio de Mills.*;p/Y
En el modelo propuesto, a primera vista, parece razonable aplicar mínimos 
cuadrados ordinarios para obtener las estimaciones del vector de parámetros. Sin
h „
embargo a —7 — - no es completamente observado.
O
Para resolver este problema se considera un modelo de elección discreta que 
indicará el signo de la variable dependiente:
/  =
1 s i i  y ¡ = X ¡  P +  £ , > ( )
0  en otro caso
r  iPuesto que e, —> N [ 0 , c 2] se estará ante un modelo probit binomial. El vector 
de parámetros desconocidos está formado por p y a 2, los cuales no pueden 
estimarse separadamente a no ser que se asuma a 2 = 1, y no hay ninguna razón
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que indique esa suposición. Se define la reparametrización y = —, y el parámetro
a
y se estima con el procedimiento usual de máxima-verosimilitud ya comentado.
Sustituyendo, en el modelo tobit transformado, y por su estimación máximo- 
verosímil, y , calculada con el modelo probit binomial, el modelo tobit se 
reformula como:
Utilizando la muestra de individuos para la que se verifique y* > 0, se estará 
considerando una variable continua construida como el usual modelo de 
regresión lineal y* = x/p + aA , + r\. siendo A, la inversa del ratio de Mills,
parámetros p y a  que aparecen en este modelo ya puede realizarse 
adecuadamente con el procedimiento de mínimos cuadrados ordinarios.
De forma general el procedimiento de estimación para el modelo tobit se 
puede esquematizar en los siguientes pasos
Paso 1: reescribir el modelo original considerando el sesgo de selección.
Paso 2: estimar los parámetros asociados al modelo binomial que induce a la 
separación muestral.
Paso 3 : sustituir en el modelo del paso 1 los parámetros estimados en el paso 2, 
para obtener un modelo de regresión lineal que cumpla las condiciones usuales.
Paso 4 : estimar los parámetros del modelo lineal mediante el procedimiento de 
mínimos cuadrados ordinarios.
El segundo procedimiento alternativo para la estimación de los parámetros 
asociados a un modelo de variable dependiente limitada es el método de la 
máxima-verosimilitud.
sii y] > 0
0 en otro caso
_  (|>( x ; y ) 
' <&( * /Y)
y la perturbación aleatoria tiene media cero. La estimación de los
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Éste método presenta la ventaja, frente al anterior, de estimar conjuntamente 
todas las ecuaciones del modelo e incorporar la endogeneidad de la elección 
discreta directamente en la estimación sin necesidad de recurrir a la corrección 
del sesgo debido a la selección muestral utilizando el ratio de Mills.
En contrapartida, este procedimiento presenta problemas computacionales, 
como la necesidad de utilizar estimaciones iniciales de todos los parámetros a 
estimar, ya que al no tener una función lineal en los parámetros es necesario 
utilizar procedimientos iterativos para la obtención de la estimación máximo- 
verosímil.
La complejidad de estos modelos lleva a que para algunos de ellos sea difícil 
encontrar estimaciones iniciales de los parámetros que garanticen la convergencia 
de los procesos iterativos necesarios en la búsqueda del máximo de la función de 
verosimilitud.
Una posible solución es utilizar las estimaciones obtenidas con el 
procedimiento anterior como valores iniciales.
Así, por ejemplo en el modelo tobit, hay que maximizar su función de 
verosimilitud que viene dada por:
L(e)=n [ l - ® U ' P M ] n  a- '4>(U -x 'p)/a) (3-49)
i / y ’ <0 i / y '  >0
donde el primer producto corresponde a los n0 individuos de la muestra cuyo 
valor observado en el modelo tobit es 0  y el segundo producto es para la 
muestra de nx individuos que sí tienen un valor de y. observado, es decir, para 
aquellos individuos tales que y. -  y* > 0 .
El logaritmo de la función de verosimilitud será:
LL(0)= X  l n [ l - ® ( x ; p / a ) ] - ^ l n a 2- ^ l n 2 n - - L  X  ( ^  - x ' p ) 2
i ! y* < 0  ^  ¿  H y* > 0
(3-50)
Derivando respecto de los parámetros p y a 2 e igualando a cero se obtienen
A
las estimaciones máximo-verosimiles p y a 2.
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d± u m = - - - Z  *U?/a)x\*-!rXU-^k-odfí Gi/y:<o l - 0 ( x / p / a )  a  ,■/,;><>
rLL(0)=-LE f  ^  i CT ? - f r +A  i  (y,-*/P)2=o2o  uy'<o 1 —0 ( x ; p /  a ) 2(7 2 a  //ji/*>o
La no linealidad de estas ecuaciones en el vector de parámetros lleva a 
necesitar métodos iterativos para buscar el máximo.
Estos procedimientos de estimación pueden aplicarse a cualquiera de los 
modelos de variable dependiente limitada. Dependiendo de las variables 
continuas que estén en el modelo y de la variable que origina la separación 
muestral, puede resultar un proceso más o menos complejo.
El caso analizado en este trabajo es el del modelo tobit que considera una 
única variable continua. A continuación se desarrollarán con detalle ambos 
procedimientos de estimación para un modelo con una estructura más compleja. 
Se desarrollará el modelo tobit de tipo 5 que combina la observación de dos 
variables continuas con el signo de una tercera.
El modelo tobit de tipo 5, comúnmente denominado modelo continuo con 
selección muestral o modelo continuo-discreto, viene expresado mediante un 
sistema de tres ecuaciones simultáneas:
y» = * ñ P . + e „  Sii z¡Y> s,
y,2 =  * , 2  +  e ,2 sii z\ y  < 8 ,
y ' = z ! i - e ,
donde la tercera ecuación representa la variable latente, no observable, de un 
modelo de respuesta cualitativa.
Para estimar las ecuaciones lineales y n, y ¡2, el procedimiento de mínimos 
cuadrados ordinarios con muestras separadas no es adecuado, ya que en el caso 
de existir correlación entre las variables continuas y la variable que hace la 
selección muestral (discreta), este método de estimación conduce a estimadores 
no consistentes.
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Tal y como Lee y Trost (1978) argumentan, la no consistencia se debe a que si 
8 / está correlada con s ;l y s /2 se tendrá que:
E [ b(I/ z('y > e , ]* 0
E [ e /2 / Z/ Y  < e / ] ^ 0
y al no cumplirse la condición de que la media de los residuos sea cero no pueden 
utilizarse las estimaciones de mínimos cuadrados ordinarios.
Todo el problema viene desde la separación muestral, ya que y n se observa 
únicamente si z!y > e., y por lo tanto se verificará que:
E [ y n 1 < ’Z, ] = E [y„ / — e/ ]= x!¡ P, + E [e„ / z \y  > e,] ^  x'n P,
y lo mismo ocurre con y i2.
Una vez identificado el sesgo debido a la selección muestral puede aplicarse el 
procedimiento desarrollado antes para la estimación de los parámetros 
desconocidos.
Admitiendo la distribución Normal para s ; con varianza 1, nos encontramos 
con que la tercera ecuación del modelo continuo-discreto corresponde a un 
modelo probit binomial, y en consecuencia se puede escribir /,. = 0(z/y) + M;.. 
Desde esta relación es fácil comprobar que:
E f c / / ,  = o ] - 4 P , + « 1, T^ i 7
y el modelo original puede reescribirse como (paso 1 del método de estimación):
¿ ( z . 'y  )
y n = K  P. -  CT,« w  \ + ■%
<D(z /y  )
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<h(z'y)
con E [rt,, / /, = l] = 0 y E [r | i2 / /, = 0] = 0.
Se dispone ahora de dos ecuaciones lineales en las que se ha corregido el sesgo 
de selección.
Siguiendo el proceso:
Paso 2
Estimar el modelo probit, /, = 0 ( z / y ) + u¡, mediante el método de máxima 
verosimilitud y obtener estimaciones consistentes del vector de parámetros y .
Paso 3 v Paso 4
Sustituir la estimación obtenida en el paso anterior en las ecuaciones de las 
variables continuas del sistema anterior y con las N ] observaciones muéstrales 
del régimen 1 se estiman (3, y a le por mínimos cuadrados en:
ó í z ' y )
y  i i=*¿P,-p,, -/ - , - c+ ti,i
donde y es la estimación de y obtenida en el apartado anterior.
Con las N 2 observaciones muéstrales del régimen 2 se estimarán p 2 y a 2e por 
mínimos cuadrados en:
y , 2 = xa
<l>(z/f)
l - 0 ( z / y )
El otro procedimiento de estimación que puede utilizarse para obtener buenas 
aproximaciones a los parámetros desconocidos es el método de máxima 
verosimilitud.
Denotando por g (v ) y por f (v )  a las funciones de densidad bivariantes 
Normales de las variables bidimensionales (e#.,,ey) y (e /2 , s #.) respectivamente, la 
función de verosimilitud del modelo continuo-discreto adopta la forma siguiente:
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l o ) = n
/=i
y
jg  { y „ - K h  >*,)&,
i - / ,r« J
I  f ( y , 2 - xa P2>£, ) ^ (3-51)
y
siendo 0  el vector de parámetros desconocidos del modelo conjunto y que estará 
formado por los vectores paramétricos (3, y (32 de las ecuaciones lineales, el 
vector y de la ecuación probit y las varianzas y covarianzas de las perturbaciones 
aleatorias o 2, g 2 , a le, o 2e.
La estimación máximo-verosímil del vector de parámetros 0 se obtendrá por 
los procedimientos habituales de maximización ya comentados.
Igual que en el modelo tobit, se utilizarán como valores iniciales para los 
procedimientos iterativos las estimaciones de los parámetros P,,(32, y , a 1e, a 2e 
del modelo obtenidas con el método anterior y para las varianzas o 2 y a 2 se 
utilizan los segundos momentos residuales estimados.
Para el régimen 1:
s„ = y„ -  P,
Para el régimen 2:
g ,2 = yn ~ x ',i P2 
Desde las expresiones anteriores se puede obtener que:
=<*, -C T |,(z 'Y )-r-7 T T  + 5,i® ( z / y )
É?2 = ° 2  + <  ( z/Y ) . +  S*
y se estiman por mínimos cuadrados ordinarios, aunque como a lE y a 2s se 
estiman con p, y p 2 únicamente será necesario estimar las varianzas <j ] y cj2:
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1 -V,
a] = — y
' N t t t
1
g ] = — y
2 N, t í
A-5 A 2 /  , A \
s ,i + ^ u ( z/ y )
% - S L U 'f )
<j>(z/f)
ct(z;y)
<t>( f^)
i - o ( z ; f )
El problema de la estimación de modelos continuos con selección muestral, 
como apuntan Lee y Trost en su artículo, es que los métodos de estimación 
propuestos no garantizan buenas estimaciones para las covarianzas a ]e y a 2e , 
pudiendo encontrar en aplicaciones concretas que el coeficiente de correlación 
estimado entre las variables continuas y la ecuación de selección, p lE y p2e , está 
fuera de rango y nos podemos encontrar con p /E g (—1,1) j =  1 y !  o 0.
La causa de este error puede ser una mala especificación distribucional o 
incluso un problema de los propios datos muéstrales utilizados en la aplicación 
concreta.
108
3 .7 . P ro p ie d a d e s  d e  lo s  e s t im a d o re s
En los epígrafes anteriores se han propuesto diferentes estimadores para el 
vector de parámetros desconocidos 0 de los modelos de respuesta cualitativa y de 
los modelos de variable dependiente limitada.
En este epígrafe se analizan las propiedades de estos estimadores, para ello es 
necesario asumir algunas hipótesis de regularidad:
Hipótesis 1
El espacio paramétrico 0  es un subconjunto de R k y el verdadero vector de 
parámetros, 0*, se encuentra en el interior de 0 .
Hipótesis 2
La probabilidad de la variable respuesta P (y^ = 1 / x,,0) es medible en x  para 
cada 0 y es una función continua en 0.
Hipótesis 3
La probabilidad de respuesta satisface la siguiente condición de 
identifícabilidad:
f  P i y ^ l / x ^ é j d x ^ j  p (^  = 1/ ^ , 0’)
A A
Hipótesis 4
d
La derivada de las probabilidades de respuesta, existe y es medible en x
para algún entorno de 0*.
Hipótesis 5
La matriz de información ./(0*) = E — LL(0*) —  LL(0‘) 
dQ dQ'
es no singular.
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3.7.1. Propiedades del estimador máximo-verosímil en modelos de respuesta 
cualitativa
Puesto que los modelos binomiales son un caso particular de los modelos 
multinomiales, el desarrollo de las propiedades del estimador máximo-verosímil 
se realizará para el caso general de los modelos multinomiales.
En un modelo de respuesta discreta multinomial, la estimación del vector 
paramétrico 0 se obtiene como la solución al problema
Con las anteriores hipótesis de regularidad, que serán satisfechas fácilmente en 
la mayor parte de los modelos, McFadden (1988) demuestra la consistencia y 
Normalidad asintótica de los estimadores máximo-verosímiles del vector 
paramétrico 0 utilizando los siguientes teoremas.
Teorema 1
A
Si se cumplen las hipótesis de regularidad anteriores y 0^ es una secuencia 
cualquiera de estimadores para la que con probabilidad 1 se tiene que
entonces 0 v converge casi seguramente a 0*.
Teorema 2
Si se cumplen las anteriores condiciones de regularidad, entonces existe casi
A
seguramente un único estimador máximo verosímil 0„ que satisface
N J
max LLÍ0) = max  Y  Y  y. InP.e<=e 06© “  “  •' "
/ = l  . / = !
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Teorema 3
Con las condiciones anteriores se tiene que y lN [Q N—Q*j converge en 
distribución a un vector aleatorio Normal con media cero y matriz de varianzas 
covarianzas igual a la inversa de la matriz de información de Fisher, j(0*)
El teorema 1 particulariza un teorema de consistencia general debido a Huber 
(1965) que establece que cualquier secuencia de estimadores que casi 
seguramente aproxima los valores máximos de las funciones de verosimilitud 
cuando T V  —»  q o ,  debe casi seguramente converger al verdadero valor del vector 
de parámetros 0*.
Con el teorema 2 se demuestra la existencia de un único máximo y junto con el 
teorema 1 está demostrada la consistencia del estimador máximo-verosímil.
El teorema 3 es la extensión de un teorema de Rao (1973) que establece que 
los estimadores máximo-verosímiles para una distribución Multinomial sin 
variables explicativas son asintóticamente Normales. McFadden (1988) realiza la 
extensión para un modelo con variables explicativas, consiguiendo por lo tanto 
demostrar la Normalidad asintótica del estimador máximo-verosímil para los 
modelos de respuesta discreta.
Además, el teorema 3 asegura la identidad entre la matriz de varianzas- 
covarianzas del estimador máximo-verosímil y la inversa de la matriz de 
información, pudiéndose concluir la eficiencia asintótica de este estimador.
3.7.2. Propiedades del estimador mínimo %2
El procedimiento de mínimos cuadrados ponderados conduce a estimadores 
consistentes y asintóticamente Normales, pero en el caso de estimador mínimo y 2 
obtenido con este método para los modelos de respuesta cualitativa estas 
propiedades no pueden garantizarse directamente, ya que en el cálculo del 
estimador y j  aparecen además las proporciones muéstrales como estimaciones de 
las probabilidades de respuesta.
Por ejemplo en los modelo binomiales, el estimador mínimo y 2 viene dado por 
la expresión:
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/V 1
p = yr mhi j
/  =  !
«O i
i -i
L » , f ( F - ' ( p , ) )  , J
i
1 2"0
>
i
/  A * / * \ 1 \ / /
s r  p, ( i - pJ
siendo P, = — la proporción muestral de individuos que, teniendo el valor xt del
n ,
vector de características, han elegido la alternativa 1.
A
No obstante, la proporción muestral, P, converge en probabilidad a la 
verdadera probabilidad P, = P (y t = 1 / x t), pudiéndose demostrar en
A
consecuencia que la distribución asintótica del estimador (3/h/;i calculada 
utilizando como ponderaciones la verdadera varianza, en lugar de su estimación, 
es la misma, teniendo además la siguiente matriz de varianzas-covarianzas
« , f 2(F - '(P ,))
asintótica V. = Y*
i=\ p, ( i -P , )
x ,x ; que coincide con la inversa de la
matriz de información de Fisher.
En consecuencia se puede concluir que el método del mínimo %2 origina 
estimadores consistentes y con la misma distribución asintótica que el estimador 
máximo-verosímil.
Este resultado comentado para los modelos binomiales se extiende 
directamente a los modelos multinomiales.
3.7.3. Propiedades del estimador en modelos de variable dependiente limitada
Para los modelos de variable dependiente limitada se han presentado dos 
métodos de estimación. El primero realiza la estimación en varios pasos, 
combinando la estimación máximo-verosímil de los parámetros que definen el 
modelo de la separación muestral, con la estimación por mínimos cuadrados 
ordinarios de los modelos lineales asociados a las variables dependientes. Los 
primeros son consistentes y asintóticamente Normales por haberse obtenido 
mediante el criterio de la máxima-verosimilitud.
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Amemiya (1984) demuestra la Normalidad asintótica de los estimadores 
obtenidos para los modelos lineales, ya que el propio procedimiento de mínimos 
cuadrados garantiza su consistencia.
Lee y Trost (1978) demuestran en particular la consistencia y Normalidad 
asintótica de los estimadores obtenidos para el modelo continuo con separación 
muestral, utilizando los mismos argumentos y resultados que comenta Amemiya 
en su artículo.
El segundo procedimiento de estimación propuesto consiste en un proceso de 
maximización conjunta de la función de verosimilitud, garantizándose la 
consistencia y Normalidad asintótica de los estimadores por el propio método de 
obtención de los mismos.
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3.8. Contraste de hipótesis en los modelos de respuesta cualitativa v de variable 
dependiente limitada
Tras la especificación de una forma funcional para las probabilidades de 
elección que originan un modelo de respuesta cualitativa (epígrafes 3.2. y 3.3.) y 
un modelo de variable dependiente limitada (epígrafe 3.4.), se ha procedido a 
desarrollar los diferentes métodos de estimación del vector 0 de parámetros 
desconocidos que determinan dicha probabilidad (epígrafes 3.5. y 3.6.).
Con la estimación del vector 0 el modelo propuesto quedará completamente 
especificado. El siguiente paso será analizar si este modelo es adecuado o no a los 
datos del problema que se esté estudiando.
El que un modelo concreto no resulte adecuado a unos datos puede ser debido 
a una mala especificación del mismo. Cuando se habla de una mala 
especificación del modelo puede interpretarse que es debida a dos problemas 
diferentes: las variables explicativas utilizadas en el modelo no son las adecuadas 
(hay algunas variables no significativas y deberán eliminarse del modelo o bien 
se han omitido algunas variables que son significativas en el modelo), el modelo 
de probabilidad utilizado no es el adecuado a los datos.
El problema de la mala especificación de las variables explicativas se reduce a 
investigar la significatividad de los parámetros estimados asociados a las 
variables explicativas. La técnica utilizada para ello son los contrastes de 
hipótesis paramétricas. Se pueden realizar contrastes sobre la significatividad de 
cada uno de los parámetros introducidos en el modelo o bien se puede contrastar 
la existencia de ciertas relaciones de tipo lineal entre algunos de los parámetros, 
consiguiendo de esta forma reducir la dimensión del vector de parámetros que 
identifica el modelo.
En este epígrafe se van a presentar los tests más usuales para contrastar este 
tipo de hipótesis paramétricas y se desarrollarán soluciones al problema de la 
mala especificación del modelo de distribución de probabilidad.
Dada la importancia del modelo logit multinomial en las aplicaciones se 
dedicará un apartado a presentar estadísticos que permiten resolver contrastes de 
hipótesis paramétricas y contrastes de especificación sobre dicho modelo.
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También se mostrará un procedimiento para contrastar la supuesta 
endogeneidad en el modelo continuo-discreto.
3.8.1. Contrastes sobre los parámetros
Sea Q una matriz q x k de constantes conocidas y c un vector q x 1 de 
constantes también conocidas, admitiendo que q < k y que las q filas de Q son 
linealmente independientes se pueden formular los siguientes contrastes de 
hipótesis:
Para <7 = 1 se podrán efectuar los dos tipos de contrastes anteriores. El
correspondientes regiones críticas se detallan a continuación.
A
Sea (3 un estimador del vector de parámetros p con distribución
A
asintóticamente Normal ( por ejemplo el estimador máximo-verosímil). Y sea K 
un estimador consistente de la matriz de varianzas-covarianzas V. . Se considera
que proporciona regiones críticas para los contrastes anteriores.
Para el contraste tipo (I) se rechaza la hipótesis nula H 0: Q  p = c si se verifica
(I) (II) (3-52)
Según el valor de q se distinguen dos casos, que se analizan por separado.
(a) CASO 1
estadístico para la aceptación o el rechazo de la hipótesis nula, así como las
p
el estadístico
(3-53)
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P a ra  e l c o n tra s te  t ip o  ( I I )  s e  re c h a z a  la  h ip ó te s is  n u la  c u a n d o
Q ' P - c
> z. si la hipótesis alternativa es : Q  (3 > c
i Q ' K Q
a
O
e ' P - c < —z. si la hipótesis alternativa es H ]:Q , f i< c
i
a
El valor a  es el nivel de significación exigido y za es el cuantil de orden a  de
la distribución N [0 , l].
(b) CASO 2
Para q > 1 únicamente sé pueden efectuar contrastes cuya hipótesis alternativa 
sea de la forma Q  p *  c.
Tanto el test de Wald como el de la razón de verosimilitudes y el de los 
multiplicadores de Lagrange proporcionan soluciones a este contraste.
1. Estadístico de Wald
El estadístico de Wald se define como:
estimador p es un estimador consistente del vector de parámetros p y V. es un 
estimador consistente de su matriz de varianzas-covarianzas asintótica V..
(3-54)
cuya distribución asintótica bajo H0 es una %2 con q grados de libertad. El
La hipótesis nula H 0: Q' (3 = c, se rechaza cuando se verifique la relación
w = ( & b - c )  [ Q 'v . q ] '  ( e ' p - c ) > x ; a
siendo a  el nivel de significación exigido y xja cuantil de orden a  de una 
distribución %2 con q grados de libertad.
2. Test de la razón de verosimilitudes
El estadístico de la razón de verosimilitudes se define como:
L R T  = 2 ( L L ( p J - L L ( p iJ )  (3-55)
donde Ll (p m/J  es el logaritmo de la función de verosimilitud evaluada en la
w/r) el logaritmo de la 
función de verosimilitud evaluada en la estimación máximo verosímil restringida
A
bajo H0, p M(. .
La distribución asintótica de este estadístico bajo HQ es una x2 con q grados de 
libertad.
A
Este test se ha definido a partir del estimador máximo-verosímil, p ^ ,  pero 
puede utilizarse otro cualquiera que tenga la misma distribución asintótica.
La hipótesis nula se rechaza cuando se verifica la relación siguiente:
LRT = l {  Ll()3m() - Ll(pmc) ) > xl.a
siendo, al igual que antes, a  el nivel de significación y xj a cuantil de orden a  
de una distribución x2 con q grados de libertad.
3. Test de los multiplicadores de Lagrange
El test de los multiplicadores de Lagrange se define como:
a  /  A
estimación máximo-verosímil general p M/, y LLm
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A A . A
L M  = D' J-' D (3-56)
donde D  = - ^ L L ( p ) |„ ( es el vector de derivadas del logaritmo de la función de 
verosimilitud evaluada en las estimaciones de los parámetros desconocidos
cuando la hipótesis nula es cierta y j  = E
A
información de Fisher evaluada en p.
¿P ¿P 7LL(P)
es la matriz de
Bajo la hipótesis nula H0, y bajo condiciones de regularidad usuales en 
máxima-verosimilitud, se tiene que el estadístico L M  sigue una distribución 
asintótica x 2 con # grados de libertad.
Se rechaza la hipótesis nula cuando se verifica la relación LM  > x 2q a siendo a  
el nivel de significación y xj a el cuantil de orden a  de upa distribución x 2 con q 
grados de libertad.
El test de Wald, el de la razón de verosimilitudes y el de los multiplicadores de 
Lagrange son asintóticamente equivalentes; es decir, tienen las mismas 
características de potencia asintótica. La elección de uno de ellos irá en función 
de otros criterios como las propiedades para muestras pequeñas o conveniencia 
computacional.
El test de Wald es atractivo por esta última razón, ya que está construido desde 
las estimaciones no condicionadas de los parámetros y su matriz de varianzas- 
covarianzas estimada.
El test de los multiplicadores de Lagrange utiliza las condiciones de primer 
orden para el máximo de la verosimilitud y está basado en la estimación con las 
hipótesis consideradas como restricciones paramétricas. La elección entre el test 
de Wald y el de los multiplicadores de Lagrange se basa en la facilidad relativa 
de estimar bajo las hipótesis nula y alternativa.
Breusch y Pagan (1980) presentan varias formas del estadístico de los 
multiplicadores de Lagrange { L M \  según la hipótesis nula y analizan su 
comportamiento.
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Contraste de hipótesis nula de la forma  p '  =  ( (3¡ , 0 )
Un caso particular del contraste (I) anterior es
(3-57)
Para resolverlo, además de los test clásicos ya comentados, en los modelos de 
respuesta cualitativa binomial Davidson y Mackinnon (1984), proponen otros 
tests alternativos. Estos autores presentan cinco tests equivalentes al de los 
multiplicadores de Lagrange que se obtienen a partir de una regresión auxiliar y 
que son igualmente apropiados.
Para resolver este contraste sobre los parámetros del modelo, el estadístico de 
los multiplicadores de Lagrange adopta la forma:
L M  =
P = P ,
r
p = p .
siendo p, el estimador máximo-verosimil restringido bajo la hipótesis nula y J  
una estimación de la matriz de covarianzas (inversa de la matriz de información).
Para calcular el estadístico L M  es necesario estimar la matriz de varianzas- 
covarianzas, o equivalentemente, estimar
J  = E
Pueden considerarse tres estimaciones consistentes de esa matriz. La primera,
A
menos el Hessiano evaluado en p = p,
J , = -
c/pc/p
7l l (P)
P = P i
La segunda, la matriz de primeras derivadas al cuadrado evaluadas en p = p,
4  = — L L ( p )  — L L ( p )  ¿p  J W P
p=p,
Y la tercera, la matriz de información de Fisher evaluada en (3 = P,
d ¿
J 3= -  E 7 l l ( p )
P = P ,
La primera de las posibilidades no es considerada ya que, según comentan 
Davidson y MacKinnon, resulta inconveniente en este contexto. Cualquiera de las 
otras dos posibilidades puede ser atractiva.
Para los modelos de respuesta cualitativa binaria, recordando la expresión de la 
derivada del logaritmo de la función de verosimilitud
A A
las expresiones de las estimaciones J 2 y J 3 son:
A _• .
4 = 11=I
X - F(* /P , )  / . X  ' * - f ( x ; p , )  , . X  '
 ^ f (x; p , ) ( i - f ( x; p , ))  ' ’ ^f (x; p , ) ( i - f ( x/ p , ))
" _ v  f2U'P')*'*''
Jl '=> f ( x ' P , ) ( i - f ( x ; p , ) )
donde P, es el estimador máximo-verosímil de p bajo H0.
A partir de estas dos estimaciones, Davidson y Mackinnon consiguen cinco 
estadísticos asintóticamente equivalentes al estadístico L M .
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ADesde la segunda posible estimación J 2 se obtiene que el estadístico L M  
adopta la forma:
L M  =
x - f ( x ; p , )  , >
Z  i - \t— r ~~ir % Pi)x‘
Z
y,; - f(x'P,)
f(x;p ,)(i - f(x/p ,))
f(x'P,)xf
x-fU'P,) ¡
/ -  W--------T - r r v  f  x/p,) x,
f (^;p ,) (i -  F(jf/p,))
-i
»  y , - F ( x ; p , )  /  v
Z —¡ TTT 7 TTT f\X P J X, (3-58)
Considerando la regresión auxiliar /  = (j(p ) + ^ donde G(p) = L L ( p ) e  /
es el vector de unos que regresa sobre la matriz auxiliar de primeras derivadas, 
G(p) = ^ L L ( p ) ,  se puede observar que la expresión del estadístico L M  
equivale a la suma de cuadrados explicada de la regresión auxiliar.
Desde esa regresión auxiliar se obtienen dos tests equivalentes al test de los 
multiplicadores de Lagrange.
1. Utilizando el coeficiente de correlación múltiple no centrado.
Considérese la suma de cuadrados del modelo
£ / ,  / / = £  i2 = ;v
/=i /=]
El coeficiente de correlación múltiple no centrado de la regresión (cociente 
entre la suma de cuadrados explicados y la suma de cuadrados del modelo) es:
r 2 = L M _ _ > l m  = N R 2 
N
(3-59)
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2. A  p a r t i r  d e l e s ta d ís t ic o  F  d e  la  re g re s ió n  a u x il ia r .
En general, para cualquier regresión, el estadístico F  viene definido como:
( N - S S R )
F ~ S S R /  1 <3-60»
/ ( N - k )
donde k es la dimensión del vector de parámetros, q el número de restricciones y 
SSR  la suma de cuadrados de los residuos.
Para esta regresión auxiliar se tiene que SSR  = ^  (^, ”  ^ (p )  donde (3 es
/=i
la estimación máximo-verosímil de p y la suma de los cuadrados de los residuos
,2
restringida bajo H0 es SSR 0 = /, -  G0 i;=i
Puesto que G,((3, j = 0 se tendrá que SSRo = I. / / =  N ,  y como SSR0 es
¡=\
SSR N
igual a SSR  bajo la hipótesis nula, se obtiene que bajo H0, -------- = ---------, que
N - k  N - k
tiende a 1 al aumentar N .
En consecuencia, asintóticamente bajo H0
F _ N j-SSR__ LM_ (3-61)
q q
ya que LM  = N  -  SSR .
Los desarrollos de estas equivalencias pueden encontrarse en Davidson y 
Mackinnon.
Considerando la tercera estimación J 3 de la matriz J  también se obtienen
equivalencias al test L M
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S e  d e f in e
y
(^Pi ,y )  = y ,
f(x'P,)
- d - * )
f(x'P,)
- f (x'P,)
de forma que
t ' ¡ ( p . . J ^ ( p .) = 4 l l ( p )
/=i up y Z M P , M P , J = //=i
Utilizando las definiciones anteriores, el estadístico L M  vendrá dado por:
L M  = é ^ p . ^ M p , ) ]  i * , ( p M p , Í  I x ^ p , , * ) * ,
/ = i / = i  _ / = i
(3-62)
Si se define la regresión auxiliar ^((3, , ja) = R \ ^ ]) c + el estadístico L M  
es equivalente a la suma de cuadrados explicada de la regresión dada por:
S  =
- A _ _  A A
I  r , r ;; = I
-I
W—^
I  r, R,
/ = I
= L M (3-63)
donde r y R, = R, i / *
z o-)2
Engle (1984) probó que p l i m ^ - ^ X  , desde donde N R ' - N z fó)J
/ = !
será asintóticamente equivalente al estadístico S, y por lo tanto, al estadístico 
L M .
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AUtilizando la estimación / 3, Davidson y Mackinnon proponen otro estadístico
F  =
SSR  v  
[ x - k j
(3-64)
donde k es el número de parámetros desconocidos y q es el número de 
restricciones, cuyo denominador tiende a 1 bajo H0 y por tanto será 
asintóticamente equivalente a L M .
Estos autores realizan varios experimentos muéstrales para comparar el 
comportamiento de los tests estadísticos presentados antes ( L M ,N R 2,F )  junto 
con el estadístico L R T . Sus resultados fueron que el test L M  tiende a ser más 
realista bajo H 0 (tiene desviaciones estándar menores y su distribución se 
aproxima más a la distribución verdadera), pero no es el de mayor potencia.
3.8.2. Contrastes de especificación
Otro problema que debe abordarse al estimar un modelo cualquiera es la 
posibilidad de una mala especificación del mismo, bien sea por haber dejado 
fuera del mismo algunas variables que son significativas, es decir, se han omitido 
regresores, o bien que haya una mala especificación en la distribución de 
probabilidad que se asuma para la variable aleatoria e que define el modelo.
Los contrastes sobre variables omitidas se reducen a contrastes sobre los 
parámetros del modelo, que serán resueltos como los planteados en el apartado 
3.8.1. anterior.
Si se desea contrastar una mala especificación distribucional se hablará 
genéricamente de contrastes de especificación. En este apartado se van a 
presentar algunos tests que permitirán realizar la contrastación de hipótesis 
distribucionales para modelos de respuesta cualitativa binomiales.
Cuando los contrastes de especificación de un modelo puedan plantearse como 
la contrastación de dos modelos anidados; es decir, de un modelo frente a otro 
que pueda ser formulado como una restricción en los parámetros del primero es 
posible utilizar el test de los multiplicadores de Lagrange o el test de Wald o el
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test de la razón de verosimilitudes para resolverlo, ya que se tratará de un 
contraste sobre los parámetros que definen el modelo.
Un ejemplo de contraste de especificación que puede resolverse mediante los 
tests clásicos es el contraste de un modelo probit independiente frente a un 
modelo probit multinomial general. Este contraste es equivalente a realizar un 
contraste sobre las covarianzas. Si las covarianzas son nulas el modelo es un 
probit independiente y si no lo son es un probit multinomial general. Al 
transformar el contraste en un contraste paramétrico, cualquiera de los tests 
clásicos resulta adecuado.
Sin embargo si la idea es contrastar un modelo probit frente a cualquier otro 
modelo de respuesta cualitativa, los tests clásicos ya no son adecuados y para su 
resolución deben utilizarse otros estadísticos.
En caso de que, las hipótesis formuladas no son anidadas deberán utilizarse 
tests para familias separadas tal como el test de Cox.
Contraste sobre la especificación Probit Binomial
Aquí se analiza un contraste sobre la especificación de un modelo probit 
binomial. Se contrasta si el modelo adecuado a los datos disponibles es un 
modelo probit.
El contraste sobre la especificación del modelo probit binomial se realiza 
contrastando su distribución de probabilidad (distribución Normal). La hipótesis 
nula de Normalidad se transformará en un contraste paramétrico equivalente, que 
se podrá resolver por cualquiera de los tests clásicos.
Para la resolución de este contraste se considera el hecho que la distribución 
Normal pertenece a la familia Pearson de distribuciones. Esta familia Pearson de 
distribuciones fue desarrollada por K. Pearson entre 1890 y 1900 (Johnson and 
Kotz (1970)).
En todos ios miembros de la familia Pearson, la función de densidad se puede 
expresar como:
g («) = —
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donde
- d t
Cuando cx- c 2 -  0, la función g(«) es la función de densidad de una
distribución Normal, con media cero y varianza cQ9 por conveniencia se consideré 
c0 = l, y así, g(u) es la función de densidad de una distribución A [0 , l].
Por lo tanto, un contraste sobre los valores de los parámetros c, y c2 es 
equivalente a contrastar la normalidad de la variable u , es decir, la validez del 
modelo probit.
Pueden utilizarse para resolver el contraste sobre esos parámetros tanto el test 
de Wald como el test de la razón de verosimilitudes o el test de los 
multiplicadores de Lagrange. Aquí únicamente se desarrolla la expresión del test 
de los multiplicadores de Lagrange, puesto que presenta una mayor simplicidad 
computacional con respecto a los otros dos (más detalles sobre la obtención de 
estos tests en: Bera, Jarque, Lee (1984)).
La hipótesis nula / / 0:c, = c2 = 0 es equivalente a la hipótesis nula de que la 
variable u sigue una distribución Normal de media cero y varianza unidad.
Considerando la expresión de la función de densidad, g(«), el logaritmo de la 
función de verosimilitud con respecto a los parámetros p , c, y c2 es:
Para obtener el test de los multiplicadores de Lagrange se necesita conocer las 
expresiones de las derivadas de la función de verosimilitud en la hipótesis nula.
A continuación se presentan las expresiones de las funciones de densidad de 
una variable aleatoria Normal truncada; así como las expresiones de los 
momentos ordinarios condicionados de la distribución Normal, ya que permiten 
encontrar relaciones con las derivadas de la función de verosimilitud.
(3-65)
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Las funciones de densidad de una variable aleatoria Normal truncada definidas 
en (—x 'P  , + oo) y ( - 0 0  , -  x.'p) son respectivamente:
<|)*(u¡ x) = <K«) <)>(«)
donde (ft(-) es la función de densidad de una variable iV[0, 1J.
Los momentos ordinarios condicionados, bajo H0, vienen expresados por la 
siguiente relación:
EJk' / y , , x ]  = y, f ( í  / x , ) d t  + ( 1 -  y )  JJ'V <|>.(f l x , ) d t  l> 1
Derivando el logaritmo de la función de verosimilitud respecto a los 
parámetros p, c, y c2 se obtienen las siguientes relaciones:
¿P
N
LL( (3,c, ,c2) „, = 2  x, E „ [u, / y , , X , ]
/=!
_d_
de,
LL( P,c, , c 2 )
/ ' = ! '
E«„[ uJ y ,  >*/]-{E«„[ ui 1 y, >x]
L L ( p ,c . ,c , )
i /=l
Evaluando en 0 ' = (¡3', 0 , o) se tendrá que —  L l (  p,c, ,c2 ) |Wn = 0  entonces 
E„ [ w / y .: , x j  = 0 y se puede escribir:
—  L L (P ,c, , c2 )
de,
é = ~ \ í  K - X ^ l y ^ x ]
D /=1
L L (P ,c, , c2) f : í [ E¡ [ “? /A ' , .* , ] -3]H* /=!
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Considerando relaciones entre los momentos de la distribución Normal 
truncada y operando se llega a las siguientes expresiones para las derivadas 
anteriores:
/=!
d_
de.
LL(p,c. ,c, ) ■=-\t  »J2+(*;p)2]L(-<i>(x;p))
j  /=i L J
d
dc0
LL(P , c . , c ,  ) ■ = -  7  £  * / P w, [3 + (*'P)2](y, -  <d(*;p))
4  i=i L J
. <t>(*,'P)
siendow' = ^ m ^ m
Sean
A =
0
0
4.
y  x(/) = 2+(x;p): 
3 + (x/p)2
con / la matriz identidad k x k .
d  ^
Se obtiene que —  LL( P,c, ,c2 )| = A w: X{i){y, -O(x'p)) siendo
dv  1 /=i
0' = (P',C, ,c2) y
¿ L L ( p , c , , c 2) - ¿ L L ( p , c , , C2)
<30 <30
= A £  <K*/P) W, x(/) x'(/)
/=i
A '
El test de los multiplicadores de Lagrange para contrastar la normalidad 
evaluado en el estimador máximo-verosímil restringido 0 ' = (¡3', 0 , 0 ) será:
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L M  = — LL(p,c„c.)dv 1 ’ 2 / \ H 0
^ L L (  P,c, ,c2 ) -^-LL( p,c, ,c3 ) ^ L L (p ,c , , c ,  )|„
X  w/ (x  - ^ U / P ^ + U / P )2 ,*'p[3 + (*;p)2 j '
2  <>(x;p) W( x(¡) x'(í) y É  w. (x -  ®(<P)) [2 +(x'P)2. x'P [3+ (x'P)2
(3-66)
donde J  representa a las últimas dos columnas de la matriz identidad de 
dimensión k  + 2.
Bajo las usuales condiciones de regularidad el estadístico LM sigue una 
distribución asintótica %2 con 2 grados de libertad y se rechazará la hipótesis H0 
de normalidad si se verifica que LM  > a siendo a  el nivel de significación 
exigido.
Contraste sobre la especificación de cualquier modelo binomial
El test anterior para contrastar la especificación del modelo probit binomial se 
puede generalizar para ser utilizado con cualquier distribución que no sea 
Normal, como podría ser la especificación del modelo logit.
Para contrastar la especificación de un modelo binomial cualquiera lo que se 
plantea es utilizar una transformación normalizadora del mismo.
Sea F la función de distribución de la variable e; del modelo de variable 
latente y* = x /p  + e; que define el modelo binomial.
Utilizando la función normalizadora G = 0 " '(F ) , el modelo binomial 
analizado puede escribirse equivalentemente como:
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y  i =
1 sii z* = G(x/p) -  u. > O 
O en otro caso
ya que
y, = *,'P -  e, > 0 <=> e, < x/p  »  G(e,) < G(x,'P) <» u, < G (x/p)
<=> G (x /p )-w / > 0
Contrastar si la función F es la verdadera función de distribución de la variable 
8, es equivalente a contrastar que la variable w(. = 0~ '(F (e.)) es una variable 
Normal, donde O"1 es la inversa de la función de distribución de la variable
Para contrastar la adecuación de la distribución A^[0,l] a la variable m, se 
utiliza el test anterior.
Si se admite que la distribución de probabilidad de la variable ut es Af[0,l] se 
tendrá que la verdadera distribución de probabilidad de la variable s ; es la que 
tiene como función de distribución la función F(-).
Por ejemplo, si se desea contrastar la especificación del modelo logit, se 
considerará la transformacción G = O -1 ( F ) donde F es la función de 
distribución logística
F(e,) = e"
l + eE
Para cualquier otra especificación se utilizará la función de distribución F que 
le corresponda (Lee, 1984b).
3.8.3. Tests para el modelo Logit Multinomial
En este apartado se van a presentar tests específicos para efectuar contrastes de 
hipótesis sobre el modelo logit multinomial, tanto sobre los parámetros del 
modelo como sobre la especificación de la distribución de probabilidad asociada 
al mismo.
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Antes de desarrollar ningún estadístico se recuerda el modelo logit
multinomial. Sea C  = { l, , J } el conjunto de alternativas de elección y xn las
variables explicativas asociadas al individuo i y a la alternativa j .  Las 
probabilidades de elección del modelo logit multinomial adoptan la forma:
p, = p ( y / x ( , c , p ) = ^
JteT
Este modelo viene caracterizado por la propiedad de independencia de 
alternativas irrelevantes, IIA, que permite la estimación de los parámetros del 
modelo utilizando un subconjunto de alternativas, A , del conjunto de elección C, 
simplificando así los cálculos. Una formulación de esta propiedad es:
P(y7xJ>C,p) = P (y /x ( ,¿ ,p ) P ( i < / x l ,C ,p )
donde se tiene que j  e A c z C  y P ( ¿ / x ( , C , p )  = £ P ( * / x , , C , p ) .
ke A
Contrastes sobre los parámetros: test basado en una regresión auxiliar de 
McFadden
El primer contraste referente al modelo logit multinomial será sobre los 
parámetros del mismo, para verificar si las variables explicativas son las 
adecuadas. Cualquiera de los tests clásicos comentados antes (el de Wald, la 
razón de verosimilitudes o el de los multiplicadores de Lagrange) sería válido.
McFadden proporcionó otro estadístico, equivalente asintóticamente al 
estadístico de los multiplicadores de Lagrange y que se obtiene mediante una 
regresión auxiliar de forma equivalente a los desarrollos del apartado 3.8.1.
Se pretende contrastar si algunas de las componentes del vector de parámetros 
son nulas. Para ello, se considera una partición de las variables explicativas 
x j = ( x li , x f )  y la correspondiente partición del vector de parámetros 
P' = (P; , |3; ) ,  de forma que la hipótesis nula que se desea contrastar es 
tf„:p' = (p;,0).
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Puesto que el estadístico de los multiplicadores de Lagrange se construye a 
partir de las primeras derivadas del logaritmo de la función de verosimilitud, a 
continuación se obtienen las expresiones de esas derivadas correspondientes a 
este modelo.
El logaritmo de la función de verosimilitud en el modelo logit multinomial es:
LL(P). = £ I  y, lnP, = ¿ I  y, (  x¡p - lníX
i '= l ¡eC' /=1 y 'eC ' l  \ k e C  J
(3-67)
y su derivada o score se puede expresar como:
LL(P) = Z X  u„ x iJC/'=! jeC
donde
“« = n r 'J ; x * -= (x " ~ - f i í  y x 'r = ^  p*v 1-
El estadístico de los multiplicadores de Lagrange viene definido como
L M  =
r d
5 5 l l <í>)L J
-I
S L L ( |Í ) I”-
(3-68)
McFadden (1987) demostró que si se considera la regresión auxiliar
fi. = x! Q + ^ para j  e C , i = 1,2, , N  donde la tilde indica la evaluación del
factor correspondiente en el estimador máximo-verosimil restringido (bajo / / 0), 
el estadístico L M  es asintóticamente equivalente al coeficiente de correlación 
múltiple al cuadrado no ajustado de la regresión auxiliar, R 2.
Esta equivalencia viene dada por el hecho de que ambos estadísticos cumplen 
que, si M  -  N  • J  es el total de observaciones utilizadas en la regresión, se 
verifica la siguiente relación
( M - N ) R 2— - L M — Z-* 0 
M
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Así, el estadístico S  = ( M  -  N ) R 2 es asintóticamente equivalente al de los 
multiplicadores de Lagrange, L M , y en consecuencia, también será equivalente 
al de Wald y al de la razón de verosimilitudes.
Contrastes de especificación sobre la HA
Una vez realizado el contraste sobre los parámetros del modelo logit 
multinomial se procederá a realizar contrastes sobre la especificación de dicho 
modelo.
Puesto que el modelo logit multinomial posee la propiedad HA, que permite 
estimar los parámetros del modelo considerando únicamente un subconjunto de 
alternativas A,  una forma de contrastar la especificación del modelo logit 
multinomial puede apoyarse en esta propiedad. A partir de la propiedad IIA se 
pueden encontrar diferentes soluciones para resolver el contraste cuya hipótesis 
nula afirma que el modelo logit multinomial es correcto y la hipótesis alternativa 
afirma que dicho modelo es incorrecto..
1. Test de Hausman
Una primera solución aparece al utilizar un estadístico del tipo Hausman y 
contrastar la especificación del modelo logit multinomial por comparar las 
estimaciones obtenidas utilizando el conjunto restringido de alternativas A , con 
las estimaciones obtenidas con el conjunto de elección C .
Para la construcción del test tipo Hausman se calcula el logaritmo de la función 
de verosimilitud para todo el conjunto de alternativas y para el conjunto de 
alternativas restringido.
El logaritmo de la función de verosimilitud para el conjunto C, normalizado 
por el factor viene dado por la siguiente expresión:
LL,.( (3) = -j- t  Z y, lnP, =77 i  I  y, lnp( j ' *, .C,P) 0-69)
i V  /=l je C  /=] j e c :
Y el logaritmo de la función de verosimilitud restringida al subconjunto de
alternativas A , normalizada por el factor y admitiendo como válida la 
especificación del modelo logit multinomial adopta la expresión:
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l l .<(P) = T7 £ Z  y« lnP (y ' /x , ,^ , (3 )
/ V  i= l y 'e/f
(3-70)
Considerando la siguiente partición de las variables explicativas x. = ( x¡ , x2 ) 
donde x¡ varía fuera de A y x) varía dentro de A  y del vector de parámetros 
P' = ( y ' , 0 ' ) ,  la probabilidad de elección condicionada, es decir, restringida al 
subconjunto A viene dada por la expresión:
P ( y 7 x ,2, ^ , e ) =  y V j , k e A
keA
Sea pj. = (y ¡• ,0 ¡ .) el estimador máximo-verosímil del vector de parámetros 
desconocidos del modelo logit multinomial y 0^ el estimador máximo-verosímil 
asociado al modelo restringido al subconjunto A.  El test, que sigue la idea de 
Hausman, se basa en la diferencia de los estimadores 5 = 0^ -  0r .
Si la especificación logit multinomial es correcta, plim b — 0, por el contrario,
*W ->+oo
si la especificación logit multinomial no es cierta, la propiedad IIA falla y no se 
verifica la relación:
— = P ( j  /  x 2, A ,0*) , donde p* = ( y* ,0*) es el verdadero valor 
P ( ¿ / jc,C,P*)
del vector de parámetros y en general 1X ^ ( 0 )  no es maximizado en 0 = 0*, 
implicando que plim b  ^  0.
^ —►+00
Teniendo en cuenta las consideraciones anteriores el contraste sobre la 
especificación del modelo logit multinomial se transforma en un contraste sobre 
5, cuya hipótesis nula es H 0 :5 = 0. El rechazo de esta hipótesis nula indicará que 
la forma logit multinomial no es la adecuada o bien que hay una mala 
especificación de las variables explicativas (o ambas).
Hausman y McFadden (1984) han demostrado que la matriz asintótica de 
varianzas-covarianzas de 7 7 7 ( 9 ^ - 0 , . )  es Q = Va -  Vc , donde Vv viene 
definido por una partición en la matriz de varianzas-covarianzas del estimador
Pr;
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K =
v, v,
1 -n 1 y
K  K-1 (> y  1 (X
= plim
N —*ao
~ d :
d$ d \3
7l l c(P )
- i
V4 = plim
,V—»co
- d 2
dQdd
7 L L , ( 0 ) es la matriz de varianzas-covarianzas del
estimador 0 A.
Considerando este resultado definieron el test para resolver este contraste 
como:
t = n { q a - qc ) q - ' { b a - qc ) (3-71)
Su distribución asintótica es una %2 con ^ grados de libertad, siendo k  el 
rango de la matriz de varianzas-covarianzas Q  bajo la hipótesis nula. Se rechaza 
la hipótesis nula cuando se verifica que T > x\  a siendo a  el nivel de 
significación exigido.
Con este test de tipo Hausman se llega a que aceptar la hipótesis H Q: 5 = 0 
implica que se confirma la propiedad HA y en consecuencia se toma como válida 
la especificación del modelo logit multinomial.
Sin embargo, el rechazar la hipótesis H 0:5 = 0 no permite distinguir cual es la 
causa de la no aceptación. Puede deberse a que la propiedad HA no es adecuada y 
en consecuencia tampoco lo será el modelo logit multinomial, o simplemente 
puede ser que haya una mala especificación de las variables explicativas en el 
modelo.
2. Test basado en una regresión auxiliar de McFadden
Para este tipo de contraste de especificación del modelo logit multinomial 
utilizando la propiedad IIA, McFadden (1987) presenta otro estadístico, 
asintóticamente equivalente al estadístico T  obtenido según el test tipo Hausman, 
y que está basado en una regresión auxiliar.
McFadden demuestra que el estadístico T  obtenido en el punto anterior es 
asintóticamente equivalente al de los multiplicadores de Lagrange y considerando
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una regresión auxiliar define un nuevo estadístico asintóticamente equivalente a 
este último.
Con un desarrollo en serie de Taylor se puede comprobar fácilmente que el 
estadístico T  es equivalente al estadístico de los multiplicadores de Lagrange, 
que en este caso viene dado por la expresión:
L M  = — l l , ( p )L (3-72)
donde las matrices J  y J  son la inversa de la matriz de varianzas-covarianzas de 
los estimadores 0^ y (3r , respectivamente:
J  = E M
1
Lii y
A
J =  E Z  X>K- x m■
_ i e A _  J*:
y i . . j r  están definidas como antes.J l/A ’  //(
Considerando como regresión auxiliar u{.. = ( x'JC ,x'JA )0  + se obtiene que el 
estadístico L M  y el estadístico S  = ( M - N ) R 2 son asintóticamente 
equivalentes si la propiedad IIA es cierta, siendo M  = N  • J  y R 2 el coeficiente 
de correlación múltiple al cuadrado no ajustado de la regresión auxiliar.
En consecuencia, el estadístico T  de Hausman y McFadden es asintóticamente 
equivalente al estadístico S obtenido con la regresión auxiliar, y éste es además 
equivalente al de los multiplicadores de Lagrange.
3. Modificación de Small y Hsiao
Se ha obtenido que el estadístico T  de Hausman y McFadden es 
asintóticamente equivalente al de los multiplicadores de Lagrange y por lo tanto 
también será equivalente al de Wald y al de la razón de verosimilitudes.
En cuanto a este último, el de la razón de verosimilitudes, Small y Hsiao 
(1985) han estudiado su comportamiento viendo que es asintóticamente sesgado 
hacia aceptar la hipótesis nula de que el modelo logit multinomial es correcto, y 
con respecto al test de Hausman y McFadden comentan los problemas 
computacionales que pueden existir al necesitar calcular la inversa de una matriz 
que puede ser definida no positiva o singular.
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Small y Hsiao proponen una versión modificada del test de la razón de 
verosimilitudes que, mediante el uso de submuestras aleatorias, elimina el sesgo 
de este test y también evita los problemas computacionales del estadístico de 
Hausman y McFadden.
La propuesta que hacen Small y Hsiao es considerar una división de la muestra 
aleatoriamente en dos partes B  y D  de tamaños N h y N d asintóticamente 
iguales.
Sean P* = ( Y*,0*)  y P c = ( Yr>^c)  a^s estimaciones de los parámetros 
obtenidas sobre el conjunto de elección C  utilizando las submuestras B  y D  
respectivamente, maximizando sus correspondientes funciones de verosimilitud.
Considerando ahora el subconjunto de alternativas A  se calcula la estimación 
máximo-verosímil restringida a partir de la submuestra D  obteniendo 0^.
Utilizando la formulación del estadístico de la razón de verosimilitudes, se 
define el siguiente estadístico
donde LL^ es el logaritmo de la función de verosimilitud de la submuestra D  
restringida al subconjunto de alternativas A .
Small y Hsiao demuestran que bajo un modelo logit multinomial el estadístico 
A sigue una distribución x2 con k grados de libertad. Así, el modelo logit 
multinomial se rechazará cuando se cumpla la relación A > %2ka donde %2k a es el 
cuantil a  de una distribución %2k.
Contraste de especificación considerando el Logit Anidado
Como se ha visto en los epígrafes precedentes, un modelo de elección mucho 
más general que el logit multinomial y que no conlleva la propiedad HA es el
Se define
(3 -7 3 )
(3 -74 )
137
modelo logit multinomial anidado, cuyas probabilidades de elección vienen dadas 
por:
= p ( y / ^ , c , p , 0 ) =
v=1 A =  1
donde se ha considerado V~ = x'^  (3 y <Jk = a  \ fk  = 1,......,m .
El modelo logit multinomial anidado se reduce al modelo logit multinomial 
cuando el valor del parámetro X = 1 -  a  es la unidad. Una forma de contrastar la 
especificación logit multinomial es contrastar si el parámetro X es o no igual a la 
unidad.
1. Tests clásicos: Wald. Razón de Verosimilitudes y Multiplicadores de Lagrange
Para contrastar el modelo logit multinomial frente a un modelo más general 
que es el modelo logit multinomial anidado, el contraste se formula con las 
siguientes hipótesis paramétricas:
Dado que se está planteando un contraste sobre los parámetros, cualquiera de 
los tests clásicos, como el de Wald, la razón de verosimilitudes o el de los 
multiplicadores de Lagrange, puede ser utilizado.
y se denotará por |3 a la estimación máximo-verosímil del vector de parámetros
Bajo la hipótesis alternativa (admitiendo un modelo logit multinomial anidado) 
el logaritmo de la función de verosimilitud adopta la expresión:
(3-75)
El logaritmo de la función de verosimiltud bajo la hipótesis nula; es decir, 
admitiendo el modelo logit multinomial como correcto, es:
/ = l  y e C  V  keC
(3-76)
J
P.
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.V ni
L L ( 0 )  = H X ^
/ = l  r = l  / = l
J r m
x^y + ( ^ - l ) l n X  e’:‘y - l n £
A=1 v=l
y.
*=i
y*,k Y
(3 -77 )
y sea 0 la estimación máximo verosímil de 6 ' = (y',A,) (por simplicidad 
notacional, en la expresión anterior se ha considerado la reparametrización 
Y = P/A.).
El test de la razón de verosimilitudes viene dado por
¿ /?r=2(LL(e) -LL(p))  y sigue una distribución %2 con un grado de
libertad. La hipótesis nula se rechazará si se verifica la relación LRT >%\a > 
siendo a  el nivel de significación exigido y %2a el cuantil de orden a  de una 
distribución yj con un grado de libertad.
Para el contraste planteado el test estadístico de Wald adopta la forma:
W . ( i . , ) ' -i (3 -78 )
donde X es un estimador consistente del parámetro X y V  es un estimador 
consistente de la varianza asintótica K .
El estimador de la matriz de varianzas-covarianzas se puede obtener desde la
d 2matriz de información J = - l i m  E
N-*<n dQdQ7l l ( © ) L
Si se realiza una partición de la matriz de información
J =  E A  A>. 
Ay Ax
 ^— 1 1se tendrá que V = Akk -  AyX An ~ AXy, donde
A = -  E
Ti cb¡ dy
7L L ( e ) | i=l = E
f ¿ \ í ¿  ^
— l l ( g) — l l (9)
d i X=1
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~ X  X  PA x« - xr  ) (* / ,“ **•)
i V  /=! jeC'
A ,  = Ax = E
/  J  \  /  7 A
— l l ( 9 ) |  — l l (9 )  
«A, A A '  ,
X=l
1  A/  / «  J r . . .
- ¡^ X  X  X  p« ( ) { x ii- x K:)
/ V  /=l r= l 7=1
A>. = E A LL(e)lX=l
I  N  ni
/ V  / = l r= I
£ p„ ( / a. - x,;y )2 -  £  p„ ( -  x,; Y )
7= 1  7 = 1
siendo x,( = X  P, x  .
ieC
El estadístico de Wald, bajo H0, tiene una distribución asintótica %2 con un 
grado de libertad. La región crítica para el contraste queda definida como:
R = { x / W > % 1 }
donde a  es el nivel de significación exigido y %2a es el cuantil de orden a  de la 
distribución
El estadístico de los multiplicadores de Lagrange, sustituyendo en su expresión 
general los resultados anteriores, viene dado por:
L M  =
N
N  III J r ,  V , V , v _ |
X X X U - p ,  ) U - * ; y  ) ( A, - a, V  A ,)
/=l r=l /=l
-i2
(3-79)
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Bajo la hipótesis nula, este estadístico se distribuye asintóticamente %2 con un 
grado de libertad y por lo tanto se rechaza la hipótesis nula cuando se verifica que
LM >XL-
2. Test basado en una regresión auxiliar de McFadden
Al igual que en los casos analizados anteriormente, McFadden (1987) 
demuestra que el estadístico L M  es asintóticamente equivalente bajo H0 al
utilizado para la resolución del contraste planteado.
R2 es el coeficiente de correlación múltiple al cuadrado de la regresión 
auxiliar:
en consecuencia se rechazará la hipótesis nula cuando S >%2a, siendo %2h0L el 
cuantil de una distribución %2 con un grado de libertad.
Contraste de especificación considerando el modelo OGEV
Otra forma de contrastar la especificación logit multinomial es considerando 
este modelo como un caso particular del modelo OGEV, puesto que el OGEV se 
reduce al modelo logit multinomial cuando el parámetro pr = 1 -  a r toma el valor 
1 para todos los grupos, ya que las probabilidades de elección de un modelo 
OGEV vienen dadas por la expresión
estadístico S  = ( M  — N )  R 2 y por lo tanto este último también puede ser
u<i = ( x ¡<<’ w n  ’ WJ«  ) 0  +  ^ /
siendo x , =  ( x  — x , ) J~P~ con x„. = £  x„ y
con
0 sii j  no está en el grupo r
H nP*. s i i j  está en el grupo r de alternativas j  e  {1,2
El estadístico S  sigue una distribución asintótica %2 con un grado de libertad,
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p = y'/ í—t
w . ej+M ' J
«y i-o* I  w , - 4
k e t i ,
- C T V
. / + M
r = l
I  " U  e* '"" '
k e H r
Al igual que en los dos casos anteriores el contraste sobre la especificación 
logit multinomial se puede transformar en un contraste paramétrico. Este 
contraste de hipótesis se define como:
(3-80)
Puesto que se ha planteado un contraste de hipótesis anidadas cualquiera de los 
tests clásicos como el de Wald, razón de verosimilitudes o multiplicadores de 
Lagrange serán adecuados.
Sin embargo el procedimiento no es tan sencillo como en los casos anteriores, 
ya que el modelo OGEV necesita muchos cálculos para la obtención de las 
estimaciones.
McFadden, Train y Tye (1977) proporcionan otro test relacionado con los 
multiplicadores de Lagrange para resolver este contraste.
La idea de estos autores para obtener los estimadores es encontrar unas pseudo 
variables N r que dependan del vector de paramétros p y de forma que las 
probabilidades del modelo OGEV pueden ser aproximadas por fórmulas del tipo 
logit multinomial:
P, = T
XV+aNj
I  e ':‘
$+aN t
k =  \
siendo
 < * , = i - P„  y ^ , = U ;  x r )
Desarrollando en serie de Taylor esta expresión aproximada y la expresión real 
de las probabilidades OGEV, se encuentra que son idénticas si se verifica la 
siguiente relación:
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(3-81)
O j  £ B r
siendo / “ = ln ^  wr_/ e " , P
El procedimiento de estimación de los parámetros del modelo OGEV se realiza 
en dos pasos, en primer lugar utilizar el modelo logit multinomial para obtener
A
una estimación p del parámetro p y calcular P°. Con estas estimaciones se 
calculan los valores de N ' que se utilizan como datos para estimar los parámetros 
desconocidos a  y p de la aproximación anterior para las probabilidades OGEV 
en forma logit.
Para contrastar la especificación del modelo logit multinomial basta realizar el 
contraste de hipótesis nula H 0: o  = 0 y utilizando el test de la razón de 
verosimilitudes se tiene la aceptación o el rechazo del modelo logit multinomial.
3.8.4. Contraste de simultaneidad en modelos continuos con separación muestral
En los modelos continuos con separación muestral se ha desarrollado un 
proceso de estimación en etapas para eliminar la inconsistencia de los 
estimadores obtenidos estimando las ecuaciones por mínimos cuadrados 
ordinarios con muestras separadas.
El origen de la inconsistencia es la simultaneidad existente entre las variables 
continuas observables y la ecuación del modelo de elección discreta que define la 
separación muestral.
En este apartado se va a contrastar si este modelo es adecuado, es decir, si en 
los datos analizados hay o no simultaneidad.
El modelo continuo-discreto se define como un sistema de 3 ecuaciones 
simultáneas :
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y ,i = K  P + s„ su  /, = i 
y,2 = x á P + e,2 sii l  = 0
donde /, =
1 z\ y > e ,
0 oíro caso
El que aparezca simultaneidad es debido a la existencia de relaciones entre las 
variables aleatorias e#1 y e/2 con la variable e,, es decir, el hecho de que las 
covarianzas a le y a 2g del modelo no sean nulas lleva a la inconsistencia de los 
estimadores por mínimos cuadrados.
Para contrastar la existencia o no de simultaneidad se planteará un contraste 
sobre estas covarianzas. La hipótesis nula de existencia de simultaneidad se 
puede escribir en forma paramétrica como H 0: a ]E = a 2e = 0.
Para resolver el contraste anterior puede utilizarse cualquiera de los tests 
clásicos, en particular se va a plantear la solución del contraste obtenida mediante 
el test de la razón de verosimilitudes.
Bajo la hipótesis nula, es decir, si no hay simultaneidad, las estimaciones
A A
máximo-verosímiles, p°, p2 de las ecuaciones continuas no son más que las 
estimaciones obtenidas por mínimos cuadrados ordinarios con muestras 
separadas en los dos modelos y y será la estimación máximo-verosímil del 
modelo probit que genera la separación muestral.
Por tanto, la verosimilitud bajo la hipótesis nula será el producto de las tres 
funciones de verosimilitud correspondientes:
Bajo la hipótesis alternativa que considera la existencia de simultaneidad, la 
estimación máximo-verosímil conjunta de todos los paramétros se denota como
A
0 u y el test de la razón de verosimilitudes se define a partir del estadístico
(3-82)
(3-83)
que sigue una distribución %2 con 2 grados de libertad.
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Se rechaza la hipótesis nula, es decir, se admite la existencia de simultaneidad 
entre las variables continuas y el modelo de separación muestral si L R T  > %\ai 
siendo a  el nivel de significación prefijado.
Cuando existe dificultad en encontrar las estimaciones máximo-verosímiles 
conjuntas del modelo, se tiene otra posibilidad para contrastar la existencia de 
simultaneidad entre las variables continuas y el modelo de respuesta cualitativa. 
En este caso se utilizan las estimaciones obtenidas en el proceso por etapas en 
lugar de la estimación conjunta por máxima-verosimilitud.
El contraste se planteará en términos del coeficiente asociado al ratio de Mills 
que se ha introducido como corrector del sesgo de selección.
Es fácil observar que asumir la no existencia de simultaneidad llevará a 
considerar que el coeficiente asociado al ratio de Mills debe ser cero, con lo que 
las estimaciones obtenidas con el proceso por etapas son las mismas que las 
estimaciones obtenidas por mínimos cuadrados ordinarios con muestras 
separadas.
En primer lugar, se plantea un contraste de significación para el parámetro 
asociado al ratio de Mills de la primera ecuación. Se debe contrastar la hipótesis 
/ / *a, = 0 .  Este contraste se resuelve con el usual test de la t asociado al0 le
modelo de regresión lineal.
A continuación se procede de forma análoga con la segunda ecuación de la 
variable continua definiendo como hipótesis nula H 0: a 2e = 0 .
Observar que el rechazo de alguna, o de las dos hipótesis nulas llevaría 
automáticamente a aceptar la existencia de simultaneidad entre las ecuaciones del 
modelo continuo con separación muestral. Sin embargo, aceptar en los dos casos 
la hipótesis nula no permite concluir la no existencia de simultaneidad en el 
modelo completo, ya que la contrastación del modelo se realiza ecuación a 
ecuación y no conjuntamente.
Este segundo procedimiento es útil cuando los datos del problema no permiten 
obtener la estimación máximo-verosímil conjunta del modelo; aunque no debe 
olvidarse que en algún caso los resultados del mismo no deben tomarse como 
concluyentes.
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3.9. Criterios de bondad de ajuste
Este epígrafe se dedica a la presentación de medidas de bondad de ajuste para 
los modelos que se desarrollan en el trabajo.
Algunas de las medidas que permiten medir la capacidad predictora de un 
modelo se basan en los errores de predicción o en las predicciones correctas. Otro 
tipo de medidas se apoyan en la verosimilitud del modelo, etc...
3.9.1. Criterios escalares basados en las predicciones erróneas
El primer criterio basado en las predicciones erróneas que se presenta 
considera como medida el número de predicciones erróneas que se cometen con 
el modelo estimado.
Esta medida se define como
I l U - j U  (3-84)
/=l 7=1
siendo y¡ = 1 si la probabilidad estimada para la alternativa j  es la que toma el 
máximo valor.
El principal inconveniente que se puede observar es que, por la construcción 
del coeficiente, se penaliza de la misma forma una alternativa con una 
probabilidad estimada muy próxima al máximo valor que otra cuya probabilidad 
estimada sea prácticamente igual a cero.
La forma de elegir entre dos modelos alternativos es buscar el que presente el 
menor valor del coeficiente.
El siguiente criterio dentro de este grupo considera como medida la suma de 
cuadrados de los residuos
SSR=±Í{yll-P,l í  (3-85)
/=! ./=!
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siendo P/y la probabilidad estimada con el modelo propuesto.
Este coeficiente presenta una ventaja frente al anterior y es que no precisa 
realizar ninguna predicción subjetiva en función de la probabilidad estimada.
Para elegir entre dos modelos se busca el de menor valor del coeficiente SSR  .
Puesto que la definición de este coeficiente es análoga a la suma de los 
cuadrados de los residuos de un modelo de regresión puede derivarse una medida 
análoga a un R 2. No obstante la interpretación de este coeficiente en el marco de 
los modelos de respuesta cualitativa no estará tan clara como en los modelos de 
regresión, ya que ahora no se cumple el que la varianza no explicada por el 
modelo sea la varianza residual.
Para el caso de considerar un modelo binomial, Efron (1978) define el 
siguiente coeficiente R 2:
/ /v \2
l U - p J  * v
R¡ = 1 -    donde y  = £  7 7  (3-86)
£ U - y ) 2 m N
/=1
En el caso de tratarse de un modelo multinomial esta medida se puede 
generalizar con la siguiente expresión:
H J / « \2
Z  Z  ( y v - * , i )
R-l: = 1 r  ---------- 77 (3-87)
I Z U - 7 , )
/ = !  7= 1
siendo >'/ = Z t 7  7  = 1>2 > >J -
/ = i  N
Además de este coeficiente semejante al R2 de una regresión, en los modelos 
binomiales también se puede definir el coeficiente de correlación al cuadrado:
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S U - 7 ) p ,
(3-88)
—  V P 
donde P = V  —
El criterio que debe seguirse para comparar dos modelos es el de elegir el que 
presente el mayor valor de R}: o del coeficiente de correlación r 2.
Otra medida fue propuesta por Amemiya (1988) y consiste en realizar una 
pequeña modificación al coeficiente S S R , los residuos se consideran ponderados 
con las probabilidades estimadas
En este caso el modelo elegido será el que posea el menor valor del coeficiente 
WSSR  .
3.9.2. Criterios basados en la verosimilitud
Una forma razonable de medir la bondad de ajuste de un modelo a los datos es 
a partir del valor de la función de verosimilitud.
La primera medida que se define es el valor del logaritmo de la función de 
verosimilitud del modelo, LL( 0 ) .  El hecho de utilizar el logaritmo es 
únicamente en términos de facilitar los cálculos.
La principal ventaja de esta medida de bondad de ajuste es que permite 
comparar modelos con diferente número de parámetros. Entre varios modelos se 
elige el que tenga mayor valor de L L( 0 ) .  Esta comparación únicamente resulta 
correcta cuando los modelos que se comparan son anidados.
w s s r  = ; (3-89)
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La segunda medida que utiliza el valor LL( 0 )  para comparar dos modelos, se 
obtiene mediante el Criterio de Akaike. Consiste en calcular el valor del 
estadístico
y4/C=-L[-LL(e) + ¿fc] (3-90)
donde k  es el número de parámetros a estimar, y elegir aquel modelo que 
presente el menor valor del estadístico.
de la bondad de ajuste de un modelo, McFadden (1974) sugirió un coeficiente 
definido como:
donde LL es el logaritmo de la función de verosimilitud evaluada en la
A
estimación máximo verosímil p M del vector p y LL0 es el máximo de dicha 
función con la restricción de que todos los coeficientes P del modelo son iguales 
a cero, es decir, es el valor del logaritmo de la función de verosimilitud de un 
modelo constante.
La definición del coeficiente R2M permite decir que se aceptará el modelo 
propuesto si el valor de dicho coeficiente se acerca a 1.
En los modelos binomiales, Hauser (1978) argumenta que la medida R 2M puede 
ser interpretada como el porcentaje empírico de incertidumbre explicada por el 
modelo.
Aldrich y Nelson (1984) proponen utilizar otra versión de este coeficiente:
que posteriormente Veall y Zimmermann (1992a) modificaron para obtener un 
límite superior igual a la unidad:
Siguiendo con el criterio de utilizar la función de verosimilitud como indicador
LL,
(3-91)
R (3-92)
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A’ = * ’ 2 L L » - ^nz 2 LL (3-93)
La tercera medida se basa en la Teoría de la Información. La información, para 
un individuo, que sobre la elección proporcionan las variables explicativas es:
y
La información esperada que proporciona el modelo está dada por:
e [ i L , * ) ] = T £
P / - \ 1 — P
P ln -^ + (l-P jln^-4: y i - y
La entropía a priori o incertidumbre total del modelo es:
H ( y ) = - [ y  lny  + (1 -  y ) ln( 1 -  y )]
Y el porcentaje de incertidumbre explicada:
E [l(>>,jc)] 
H ( y )
Para medir la bondad del ajuste se introduce la información empírica
y i - y
Se considera como medida de bondad de ajuste el porcentaje empírico de 
incertidumbre explicada por el modelo, dado por:
i ( y , * )  
H ( ^ )
(3-94)
El modelo elegido será aquel que tenga un valor más grande del porcentaje 
empírico de incertidumbre explicada por el modelo.
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Se puede comprobar que R
La interpretación de estos coeficientes es equivalente a la del coeficiente R 2M 
de McFadden.
Otro estadístico que puede ser utilizado para medir la bondad de ajuste de un 
modelo viene definido mediante las medias geométricas de las probabilidades de 
respuesta del modelo nulo o constante y del modelo estimado.
A partir de estas medias se define la siguiente medida de bondad de ajuste:
y su interpretación es análoga a la del coeficiente R 2M definido por McFadden.
3.9.3. Criterios basados en el número de predicciones correctas
Las medidas que se van a incluir en este apartado se basan principalmente en 
los aciertos que se consiguen con el modelo propuesto cuando se hacen 
predicciones.
Denotando por IV ( 0 )  a la probabilidad estimada con el modelo propuesto, se
define la probabilidad media de la alternativa j  como la media aritmética de las 
probabilidades asignadas a la alternativa j  para todos los individuos de la 
muestra
p ( é ) - p
(3-95)
Siguiendo el criterio de asignar a cada individuo la alternativa con mayor 
probabilidad estimada y definiendo la función indicatriz de la alternativa j como:
1 si la respuesta es la alternativa j  
" ' O en otro caso
N . /
se tendrá que el número de predicciones correctas es S  =
/ = !  ./—1
Se considera como medida de bondad de ajuste del modelo al coeficiente dado 
por la expresión
e
R ,=  —  (3-96)
N
donde S es el número de predicciones correctas.
Por la propia definición de este coeficiente se elegirá el modelo que presente el 
mayor valor de R3.
Si el criterio seguido para asignar una predicción es el de elegir la alternativa 
p /
que maximice y considerando la función indicatriz:
1 si la predicción es la alternativa j  
0 en otro caso
se define el siguiente estadístico para medir la bondad de ajuste
N J f  ( l - 5  )
* 4 = 1 -  I ' , > \ (3-97)
t i - ^/=! 7=1 r ¡
De nuevo se elegirá el modelo que presente el mayor valor del coeficiente R4.
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3.9.4. Criterios basados en las estimaciones del mínimo y 2
Para el modelo binomial se puede utilizar como medida de bondad de ajuste la 
suma de cuadrados de los residuos ponderada asociada al modelo de regresión 
planteado en la estimación mínimo y j :
r ( f ' ( p , ) - x ; p „ , J 2 2¡ l / M \
WSSR „„„ = X   , ,------ n, f 2 ( F -  ( P j ) (3-98)
p, u - p j
donde P, es la proporción muestral.
Entre dos modelos alternativos se elegirá el que presente el menor valor de 
WSSR,,,,,,.
Puesto que este estadístico WSSR min se obtiene desde un modelo de regresión, 
Buse (1973) propone
2 W S S R '-W S S R z  
B WSSR R
donde WSSR R es la suma de cuadrados de los residuos ponderados para el 
modelo restringido y WSSR N para el modelo no restringido.
Otra posibilidad es utilizar el mismo estadístico anterior pero modificando las 
ponderaciones y utilizando las frecuencias observadas:
r ( p , - f ( x ; p J ) 2
W SSR, = Y  n------^ ^ ------ (3-100)
Sí P , ( l - P , j
Para los modelos multinomiales este estadístico adopta la expresión siguiente:
W SSR, = y  y n ,  5------------  (3-101)
J
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4. DATOS Y VARIABLES DEL ANÁLISIS. ANÁLISIS DESCRIPTIVO
4.1. Encuesta de Presupuestos Familiares 1990/91
La fuente estadística para este trabajo ha sido la Encuesta de Presupuestos 
Familiares (EPF) 1990/91. Esta encuesta constituye una fuente de información 
reciente y suficiente para llevar a cabo los objetivos que se plantean.
A continuación, se van a exponer brevemente las características y conceptos 
básicos de la EPF, con el fin de conocer el conjunto de datos disponibles que se 
utilizarán para el análisis de los diferentes modelos.
La EPF define el hogar como "persona o conjunto de personas que ocupan en 
común una vivienda familiar principal o parte de ella y consumen y/o comparten 
alimentos y otros bienes con cargo a un mismo presupuesto".
La vivienda familiar viene identificada como "toda habitación o conjunto de 
habitaciones y sus dependencias, que ocupa un hogar o una parte 
estructuralmente separada del mismo, y que están destinadas a ser habitadas por 
uno o varios hogares".
Como vivienda familiar principal se considera a "toda vivienda familiar que es 
utilizada como residencia habitual de uno o más hogares".
Y como vivienda familiar secundaria a "toda vivienda familiar no principal, 
disponible por el hogar durante todo un año, cuyo fin primordial es ser utilizada 
para esparcimiento de los miembros del hogar de forma estacional* periódica o 
esporádica".
El sustentador principal, es "aquel miembro del hogar cuya aportación 
periódica al presupuesto común se destina a atender los gastos del hogar en 
mayor grado que las aportaciones de cada uno de los restantes miembros".
Son considerados miembros del hogar "aquellas personas que, sin ocupar otra 
vivienda principal, dependen económicamente del presupuesto del hogar 
seleccionado".
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En esta encuesta se dispone de información detallada referente a los gastos e 
ingresos de los hogares, equipamiento de las viviendas, características del hogar y 
de los miembros del mismo y características de la vivienda.
La información que proporciona la EPF se ha obtenido mediante un 
procedimiento de muestreo con estratificación de unidades de primera etapa, el 
período de estudio de la encuesta es el comprendido entre Abril de 1990 y Marzo 
de 1991 y el ámbito geográfico de la investigación es todo el territorio nacional, 
incluidas Ceuta y Melilla. Las unidades de análisis son los hogares privados que 
residen en viviendas familiares principales.
Esta información se divide en cinco ficheros:
- Fichero 1: datos del hogar.
- Fichero 2: gastos del hogar.
- Fichero 3: miembros del hogar.
- Fichero 4: bienes de equipamiento.
- Fichero 5: vivienda secundaria.
En este trabajo se utilizará la información correspondiente a la vivienda 
principal y a las características sociodemográficas y los factores económicos del 
hogar (ficheros 1, 2 y 3).
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4.2. Muestras
El análisis sobre los diferentes aspectos de la vivienda principal del hogar se 
enfocará desde dos puntos de vista.
En primer lugar se determinan las características sociodemográficas y los 
factores económicos que influyen en las decisiones que toma el hogar respecto a 
su vivienda principal.
Los hogares utilizados para este primer análisis son aquellos que han accedido 
a su vivienda durante el período 1990/91. El motivo por el cual se ha considerado 
únicamente este conjunto de hogares es porque en la EPF se recogen las 
características sociodemográficas y los factores económicos que el hogar posee 
en el período de referencia, de Abril de 1990 a Marzo de 1991, y no están 
referidos al momento en que el hogar eligió su vivienda. Si un hogar no realiza la 
elección durante este período de tiempo, no puede efectuarse el análisis como un 
proceso de decisión. Para poder analizar la influencia que tienen las 
características propias del hogar y de su entorno en el proceso de decisión de 
todos los hogares que constituyen la EPF, sería necesario conocer cómo eran esas 
características del hogar cuando eligió su vivienda y no ahora, ya que con el paso 
del tiempo puede haber cambiado la estructura sociodemográfíca y económica 
del mismo.
En segundo lugar, se obtiene una tipología de los hogares para cada uno de los 
aspectos analizados. Ahora no se analiza el comportamiento del hogar ante la 
elección, sino que se determina para cada análisis qué características diferencian 
a los tipos de hogares. La muestra utilizada es el conjunto completo de hogares 
que proporciona la EPF.
Los aspectos de la vivienda que se analizan en este trabajo son: elección del 
régimen de tenencia, elección del tipo de vivienda (unifamiliar o colectiva), 
elección del tamaño de la vivienda y gasto en servicios de vivienda.
Muestra del período 1990/91
La muestra de hogares que han elegido su vivienda durante el período 1990/91 
y que recoge la información necesaria para los análisis consta de 370 hogares. En
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esta muestra no se han considerado aquellos hogares que disfrutan de la vivienda 
en cesión gratuita o semigratuita, ni tampoco los que la han heredado.
Para el análisis de la elección del régimen de tenencia de la vivienda, se 
dispone en la muestra de 157 hogares que disfrutan de su vivienda en régimen de 
alquiler y 213 en régimen de propiedad.
Este análisis de la elección del régimen de tenencia se realiza también para las 
muestras de hogares del ámbito rural y del ámbito urbano. La muestra para el 
primero de ellos consta de 147 hogares y para el segundo de 223 hogares. Con 
ello se pretende establecer comparaciones del comportamiento de un hogar frente 
a la decisión de comprar o alquilar su vivienda según el ámbito (rural o urbano) 
donde está ubicado el domicilio del hogar.
El modelo de elección del régimen de tenencia propuesto sobre las alternativas 
"compra" y "alquiler" para los 370 hogares, se ha ampliado distinguiendo en la 
alternativa compra dos modalidades "compra casa nueva" y "compra casa usada". 
En este modelo la muestra consta de 157 hogares que han elegido comprar su 
vivienda principal, 54 de los cuales han adquirido una vivienda nueva y 103 han 
adquirido una vivienda de segunda mano, y de 213 hogares que han elegido un 
régimen de alquiler para su vivienda principal.
El siguiente estudio propuesto en el trabajo es analizar el tipo de vivienda 
(unifamiliar o no unifamiliar) que eligen los hogares. Para este análisis la muestra 
está formada por 77 hogares que han elegido una vivienda unifamiliar y 293 
hogares que han elegido una vivienda no unifamiliar.
Para el análisis del tipo de vivienda se desagrega el conjunto de hogares en 
varias direcciones, considerando el ámbito de residencia del hogar (rural y 
urbano) y considerando el régimen de tenencia (propietarios e inquilinos). El 
motivo que ha llevado a desagregar los hogares según si son propietarios o 
inquilinos para este análisis es que se ha pensado que un hogar puede actuar de 
forma distinta cuando elige el tipo de vivienda si previamente decidió comprar o 
alquilar la vivienda.
En la muestra de los 157 hogares propietarios se tienen 52 hogares con una 
vivienda unifamiliar y 105 hogares con una vivienda no unifamiliar; y en la 
muestra de los 213 hogares inquilinos hay 25 hogares con vivienda unifamiliar y 
188 con vivienda no unifamiliar. La muestra del ámbito rural está formada por 56 
hogares con una vivienda unifamiliar y 91 con una vivienda no unifamiliar y la 
muestra del ámbito urbano la forman 21 hogares con vivienda unifamiliar y 202 
con vivienda no unifamiliar.
El tercer análisis es el tamaño de la vivienda que disfrutan los hogares: un piso 
pequeño, un piso mediano o un piso grande. Se entiende por un piso pequeño 
aquel cuya superficie construida es inferior a los 75 m2', se consideran pisos 
medianos los que disponen de una superficie comprendida entre 75 y 110 m2 y 
pisos grandes los que superan los 110 m2 construidos. En este análisis la muestra 
consta de 369 hogares. Se ha eliminado un hogar porque la variable Mvpm2co" 
que indica los metros cuadrados construidos de la vivienda principal toma el 
valor 0 en dicho hogar y se interpreta que éste es un dato erróneo.
Esta muestra está formada por 105 hogares con viviendas de un tamaño 
pequeño, 171 hogares con viviendas de tamaño medio y 93 hogares con viviendas 
de tamaño grande.
Para este análisis se ha desagregado también la muestra según el régimen de 
tenencia y el ámbito de residencia del hogar. Los tamaños muéstrales para los 
propietarios e inquilinos son de 157 hogares (38 de tamaño pequeño, 74 de 
tamaño mediano y 45 de tamaño grande) y 212 hogares (67 de tamaño pequeño, 
97 de tamaño mediano y 48 de tamaño grande) respectivamente.
En las muestras según el ámbito de residencia del hogar, se dispone de 72 pisos 
pequeños, 104 pisos medianos y 46 pisos grandes en el ámbito urbano y de 33 
pisos pequeños, 67 pisos medianos y 47 pisos grandes en el ámbito rural.
El último estudio planteado en este trabajo es el que determina el gasto familiar 
en servicios del hogar. Su análisis se plantea conjuntamente con la elección 
familiar del tipo de tenencia de la vivienda. La muestra utilizada para el análisis 
empírico consta de 311 hogares. La depuración de los datos hasta obtener esta 
muestra se encuentra explicada con detalle en el epígrafe 5.4.
Muestra global
La muestra de hogares utilizada para el segundo objetivo de este trabajo consta 
de 19.596 familias. Del conjunto total de hogares disponibles de la EPF (21.115 
hogares) se han eliminado los hogares que disfrutan de una vivienda cedida 
gratuitamente o semigratuitamente. Los hogares que han heredado su vivienda 
principal se han incluido en el análisis como propietarios de la misma.
Para el análisis de la elección del régimen de tenencia en la muestra se dispone 
de 2.973 hogares que disfrutan de su vivienda en régimen de alquiler y 16.623 
que la disfrutan en régimen de propiedad.
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El tamaño de las muestras del ámbito rural y el ámbito urbano es de 9.324 
hogares y 10.272 hogares, respectivamente. En el ámbito rural hay 970 hogares 
en régimen de alquiler y 8.354 en régimen de propiedad y en el ámbito urbano 
2.003 en alquiler y 8.269 en propiedad.
Si se pretende determinar qué características discriminan a los hogares según el 
tipo de vivienda (unifamiliar o no unifamiliar^ que disfrutan, la muestra de los 
19.596 hogares está formada por 7.550 hogares que poseen una vivienda 
unifamiliar y 12.046 hogares que poseen una vivienda no unifamiliar.
En este análisis la muestra de propietarios consta de 6.980 hogares con 
vivienda unifamiliar y 9.643 con vivienda no unifamiliar y la muestra de 
inquilinos de 570 hogares con vivienda unifamiliar y 2.403 no unifamiliar. En el 
ámbito urbano y rural las muestras obtenidas constan de 1.545 hogares con 
vivienda unifamiliar y 8.727 no unifamiliar y de 6.005 hogares con vivienda 
unifamiliar y 3.319 no unifamiliar respectivamente.
La muestra utilizada en el análisis del tamaño de la vivienda consta de 19.581 
hogares, 3.867 hogares con viviendas de tamaño pequeño, 8.912 hogares con 
viviendas de tamaño medio y 6.802 hogares con viviendas de tamaño grande. De 
la muestra global para este análisis se han eliminado 15 hogares que tienen un 
valor cero para la variable que indica los metros cuadrados construidos de la 
vivienda principal que ocupan, los cuales se han considerado como datos 
erróneos.
Para las muestras desagregadas en propietarios e inquilinos el número de 
hogares con viviendas de tamaño pequeño son respectivamente 2.972 y 895, de 
tamaño mediano 7.487 y 1.425, y de tamaño grande 6.154 y 648. Si se considera 
la desagregación según el ámbito de residencia, la muestra del ámbito rural está 
formada por 1.463, 3.857 y 3.998 hogares de tamaños pequeño, mediano y 
grande respectivamente y la del ámbito urbano por 2.404 de tamaño pequeño, 
5.055 de tamaño mediano y 2.804 de tamaño grande. Este análisis se realiza 
también para las muestras de propietarios e inquilinos dentro de cada uno de los 
ámbitos (rural y urbano).
El número de hogares de la muestra para el análisis del gasto en servicios de 
vivienda es de 16.051 hogares. Como se comentaba para la muestra del período 
1990/91 la depuración de estos datos está explicada en el epígrafe 5.4.
En el presente trabajo, además, se efectúan los análisis anteriores (elección del 
régimen de tenencia y elección del tipo y tamaño de la vivienda) restringiendo la
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muestra al ámbito de la Comunidad Valenciana. Estos estudios permitirán 
comparar la estructura de los hogares de toda España con la estructura de los 
hogares de esta Comunidad.
La muestra para la Comunidad Valenciana consta de 1.578 hogares. 
Desagregando según el ámbito de residencia habitual del hogar, se tienen 775 
hogares en la muestra del ámbito rural y 803 hogares en la muestra del ámbito 
urbano.
Los análisis sobre la vivienda en la Comunidad Valenciana no se plantean con 
el doble enfoque realizado en la muestra completa, ya que los tamaños muéstrales 
obtenidos al restringir el estudio a aquellos hogares que eligieron su vivienda en 
el período 1990/91 son muy pequeños.
Tampoco se ha realizado el análisis del gasto en servicios de vivienda puesto 
que al depurar la muestra (ver epígrafe 5.4) queda un número muy reducido de 
hogares inquilinos.
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4.3. Variables
En este epígrafe se definen las variables que se van a utilizar en los diferentes 
modelos propuestos. En primer lugar se enumeran todas aquellas variables que 
han sido utilizadas como variable dependiente para alguno de los análisis.
Variables dependientes
TENENCIA: una variable ficticia que representa las modalidades de compra 
(valor 1) y alquiler (valor 0) de la vivienda.
COMPRA: una variable ficticia que toma el valor 0 para los hogares que 
adquieren la vivienda nueva y el valor 1 para aquellos que la adquieren usada.
TAMAÑO: una variable categórica que toma tres valores correspondientes a 
viviendas de tamaño pequeño, medio y grande.
CLASE: una variable ficticia asociada a las modalidades de vivienda 
unifamiliar o vivienda no unifamiliar. La primera modalidad tiene asociado el 
valor 1 y 0 la segunda.
GASTO: una variable continua que representa el gasto en servicios de 
vivienda.
Un aspecto importante del estudio del mercado de la vivienda es el análisis del 
gasto que realizan los hogares en servicios de vivienda.
La definición de la variable gasto ha sido objeto de controversia en muchos 
autores. En este trabajo se ha definido el GASTO de los hogares inquilinos como 
la suma de dinero que dicho hogar ha pagado en el último año en concepto de 
contribuciones y tasas municipales, gastos comunitarios, reparaciones, consumo 
de energía eléctrica, agua o cualquier otro consumo energético y el alquiler anual 
de su vivienda.
En el caso de los propietarios hay que considerar una cantidad equivalente al 
alquiler de los inquilinos. Para los hogares que tomaron la decisión de comprar en 
el año 1990/91 se considerará el valor que tiene la vivienda si ésta fuera pagada al 
contado. Sin embargo, esta variable no puede ser utilizada para el resto de
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hogares propietarios, puesto que su valor es la cantidad de dinero que debería 
haber pagado el hogar en el momento de comprarla y estas cantidades no son 
compatibles con las del año 1990/91.
Aunque en la muestra reducida de los hogares que tomaron la decisión de 
comprar en el período de referencia 1990/91, no todos lo hicieron en el mismo 
momento, (este período abarca más de un año), esto no supone ningún problema. 
Este período de tiempo no se considera lo suficientemente amplio como para que 
el mercado de la vivienda haya sufrido alteraciones importantes. Asumiendo 
entonces que el valor de una vivienda a principios del año 1990 es comparable al 
valor que tendría en el año 1991, se utilizará para todos estos hogares la variable 
VPCOSTE que indica el coste total de la vivienda, de haberla pagado al contado 
en el momento de la adquisición (si fuera heredada, precio que tenía al heredarla).
Para el resto de hogares propietarios que se encuentran registrados en la EPF se 
establece el criterio de considerar el alquiler anual imputado a su vivienda.
De esta forma, para los propietarios de la vivienda principal se define la 
variable GASTO como la suma de contribuciones, gastos comunitarios, 
reparaciones, luz, agua, gas y otro tipo de energía, más el valor de la casa 
(VPCOSTE) si el hogar compró en el período 1990/91 o más el alquiler imputado 
a la vivienda para el resto de hogares de la EPF propietarios de su vivienda.
Tras enumerar las variables dependientes, se comenta el conjunto de variables 
explicativas que resumen las características sociodemográficas y los factores 
económicos en función de los cuales se modeliza el comportamiento de los 
hogares.
Variables explicativas
MURB: tipo de municipio de residencia del hogar. El valor 1 denota un 
municipio urbano y el valor 0 un municipio rural. La categoría de referencia es 
municipio rural.
SEXO: sexo del cabeza de familia. Los valores 0 y 1 están asociados a la 
categoría mujer y hombre, respectivamente. La categoría mujer es la categoría de 
referencia.
ESTUDIO: nivel de estudios del cabeza de familia.
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El nivel de estudios del sustentador principal, dado que no es una variable 
numérica, debe ser introducida en el análisis de los diferentes modelos mediante 
indicadores de cada uno de los niveles de estudio. En consecuencia, se definirán 
tres variables ficticias que reflejen los niveles de estudios primario, secundario y 
universitario del cabeza de familia. Se denotará por ESTUDIO 1 a la variable que 
toma el valor 1 para un nivel de estudios primario y el valor 0 en otro caso; por 
ESTUDI02 a la variable que toma el valor 1 para el nivel de estudios secundarios 
y el valor 0 en el resto y finalmente por ESTUDI03 a la variable que toma el 
valor 1 para el nivel de estudios universitarios y el valor 0 para los otros dos 
niveles. La variable ESTUDI03 representa la categoría de referencia.
MIEMHOG: número de miembros del hogar.
Esta variable se ha introducido en algunas especificaciones en forma 
cuadrática.
RENTA: renta disponible del hogar.
La variable que recoge la renta disponible por el hogar se ha introducido en el 
análisis con una transformación logarítmica puesto que se cree más razonable 
esta relación que una de tipo lineal. Una relación de tipo logarítmico indicará que 
un aumento de la renta no induce a un aumento directamente proporcional en la 
probabilidad de elección correspondiente. Así la variable considerada en el 
modelo es LRENTA, definida como el logaritmo natural de la variable RENTA.
EDAD: edad del cabeza de familia.
La edad del sustentador principal se ha considerado en todos los análisis como 
una forma cuadrática. En algunos análisis previos se ha representado como un 
conjunto de variables ficticias correspondientes a los siguientes grupos de edad: 
menor de 30 años, entre 30 y 44 años, entre 45 y 64 años y más de 65 años.
PRECIO DE COMPRA: precio de las viviendas en el momento de la 
adquisición.
PRECIO DE ALQUILER: alquiler anual de las viviendas.
Las variables precio de compra y precio de alquiler, únicamente se introducen 
en el análisis de la elección del régimen de tenencia con la muestra del período 
1990/91 y se consideran en logaritmos, puesto que esta transformación reduce la 
magnitud de los valores de ambas variables.
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Dada la falta de datos en la EPF para los precios de las viviendas, tanto en 
alquiler como en propiedad, se ha intentado obtener dicha información por otras 
vías. En el apartado siguiente, dedicado al análisis de la variable precio, se 
desarrollarán los diferentes caminos seguidos para conseguir este tipo de 
información. Puesto que no se han obtenido datos oficiales sobre los precios, 
como se verá a continuación, se ha optado por realizar dos regresiones utilizando 
las características propias de la vivienda y su entorno como variables explicativas 
y como variable dependiente el logaritmo del precio de compra para la primera 
regresión y el logaritmo del precio de alquiler para la segunda.
4.3.1 Análisis de la variable precio
Este apartado se dedica al estudio de las variables precio de compra y precio de 
alquiler de la vivienda.
La decisión que tome un hogar con respecto al régimen de tenencia de su 
vivienda depende de características sociodemográficas como el sexo, la edad, el 
nivel de estudios del sustentador principal o el número de miembros del hogar, y 
de características económicas como la renta disponible. Factores externos al 
hogar como el ámbito en el que se localiza la vivienda, también se consideran con 
una fuerte influencia en esta elección. Junto a todas estas características, parece 
lógico pensar que el precio de la vivienda en cada una de las opciones, compra y 
alquiler, será una variable determinante en la decisión final.
En la EPF no se encuentran recogidas las variables precio de compra y precio 
de alquiler de las viviendas. De hecho, los valores registrados en la EPF son el 
alquiler (elevado al año, "alqvp") que paga un hogar por su vivienda alquilada y 
el dinero que el hogar tendría que haber pagado en el momento en que adquirió la 
vivienda en el caso de haberla pagado al contado ("vpcoste").
Así, la información disponible es parcial: para los inquilinos únicamente se 
conoce el alquiler que pagan, y para los propietarios únicamente se conoce el 
valor de la casa en el momento de la compra.
Ante esta falta de datos se intentará recurrir al mercado de la vivienda en busca 
de los precios de mercado de compra y de alquiler.
El Ministerio de Obras Públicas, Transporte y Medio Ambiente tiene una 
publicación ("Precio medio del m2 de las viviendas") acerca de la evolución 
temporal de los precios de compra de las viviendas. En esta publicación se
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presenta una investigación realizada sobre los precios medios por metro cuadrado 
de viviendas, extendido a todo el territorio nacional exceptuando Ceuta y Melilla.
La información para el análisis fue proporcionada por las empresas tasadoras 
de los inmuebles y la serie de valores abarca el período comprendido entre el 
primer trimestre de 1987 y el cuarto trimestre del año 1993, aunque para 
determinadas tabulaciones los datos ofrecidos son anuales.
En los resultados de la publicación se presentan los valores medios del precio 
por m2 a nivel nacional y por Comunidades Autónomas. Y también se ofrecen 
tablas sobre el precio medio del m~ de las viviendas según el tamaño de los 
municipios o por la situación geográfica entre otras clasificaciones.
Con esta publicación el MOPTMA ofrece una buena fuente de información 
para el precio de compra de las viviendas. Sin embargo, para este trabajo esta 
información no es suficiente ya que es necesario conocer también el precio de 
alquiler. Un hogar que vaya a elegir el régimen de tenencia de su vivienda 
(compra o alquiler) no toma la decisión considerando únicamente el precio del 
mercado de compra sino que valora también el precio del mercado de alquiler.
Respecto al precio medio del metro cuadrado de alquiler de las viviendas, el 
MOPTMA no dispone de ninguna publicación ni estudio equivalente al de 
compra.
La única información acerca de los alquileres, también facilitada por el 
MOPTMA, es el resultado de una encuesta a nivel nacional realizada en 1990 a 
19.430 hogares de los cuales únicamente 3.544 disfrutaban de su vivienda en 
régimen de alquiler.
El problema que presenta la utilización de estos datos es que en la encuesta no 
se recoge el año en el que el hogar tomó la decisión de comprar o alquilar la 
vivienda. El hecho de que para estos 3.544 hogares no se considerara el año en el 
que se alquiló la vivienda, llevó a obtener unas cantidades de alquiler 
excesivamente pequeñas, debido a la existencia de antiguos contratos de 
arrendamiento no revisados.
Este inconveniente parece subsanable si se tienen en cuenta únicamente 
aquellos hogares que tomaron la decisión de alquilar en 1990, pero el número de 
hogares se reduciría considerablemente, pasando a ser comparable con el número 
de hogares en las mismas condiciones que proporciona la EPF. Se tendría en este 
caso una muestra de alquileres equivalente a la proporcionada por la EPF.
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Ante estos inconvenientes se renunció a utilizar la información que sobre 
precios de las viviendas proporcionaba el MOPTMA y se optó por solucionar el 
problema con los datos de la EPF, buscando una relación funcional entre los 
precios (compra y alquiler) y las características propias de la vivienda en 
cuestión. La existencia y conocimiento de esta relación permitirá calcular los 
precios que cada hogar ha contemplado en su vivienda para tomar la decisión de 
comprar o alquilar.
Se plantea realizar una regresión del precio de compra y otra del precio de 
alquiler sobre las características de la vivienda, tal como los metros cuadrados 
construidos, el número de habitaciones, la calificación legal o las instalaciones 
adicionales. La EPF proporciona los datos necesarios acerca de estas 
características propias de la vivienda, disponiéndose por tanto de toda la 
información referente a las variables explicativas de la regresión.
Para las variables dependientes, precio de compra y precio de alquiler, se ha 
adoptado el siguiente criterio.
En la EPF se encuentra la variable "vpcoste" definida como el dinero que el 
hogar pagó por su vivienda en el momento que la compró. Puesto que este dato 
está referido al momento de la compra únicamente se utilizarán los datos de los 
157 hogares que tomaron la decisión de comprar en el período de tiempo para el 
que se conocen las características, es decir, el período 1990/91.
Aunque el período 1990/91 de la encuesta abarca dos años, todos los datos se 
han considerado válidos tal como aparecen en la encuesta, ya que en este 
intervalo de tiempo no hubo ningún cambio importante en la economía nacional 
que pudiera significar variaciones elevadas en los precios de la vivienda. Se 
considera que se mantienen estables en el período de referencia las condiciones 
del mercado de la vivienda y la varible "vpcoste" es la que se identificará como 
precio de compra de la vivienda.
Para el precio de alquiler de la vivienda, asumiendo también la estabilidad del 
mercado en este período, se utilizará la variable "alqvp" definida como el alquiler 
anual que el hogar está pagando por su vivienda en el período 1990/91. Se 
utilizarán los datos de los 213 hogares que han alquilado su vivienda en este 
período; aunque en la lectura informática se han perdido datos de 8 hogares, 
reduciéndose la muestra de inquilinos de la vivienda a 205 hogares.
Puesto que un hogar determinado disfruta de su vivienda en régimen de 
tenencia en propiedad o en régimen de tenencia en alquiler, únicamente se tendrá
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el valor de la variable vpcoste, si es propietario, o de la variable alqvp si es 
inquilino. Será necesario utilizar una muestra distinta para cada regresión.
Para estimar el precio de compra mediante la regresión se considera la muestra 
formada por los nc hogares que son propietarios de su vivienda, mientras que para 
el precio de alquiler se utiliza la muestra constituida por los nu hogares que son 
inquilinos.
Una vez se tengan las estimaciones correspondientes en ambas regresiones se 
estará en condiciones de calcular el precio que un hogar debe pagar por su 
vivienda en caso de comprarla y el alquiler que pagaría en caso de alquilarla.
Las variables independientes utilizadas en ambas regresiones pueden 
clasificarse en tres grupos. El primer grupo recoge las características de la propia 
vivienda:
VPTIPO: tipo de edificio donde se ubica la vivienda.
VPCLAS: calificación legal de la vivienda.
EDIFI: edad del edificio.
VPHAB: número de habitaciones.
VPM2CO: metros cuadrados construidos.
BAÑO: número de cuartos de baño.
ASEO: número de cuartos de aseo.
El segundo grupo recoge las variables sobre instalaciones y comodidades 
disponibles por el hogar:
VPIASC: si dispone o no de ascensor.
VPIGAR: si dispone o no de garaje.
JARDIN: si tiene o no jardín.
RECREO: si tiene o no instalaciones deportivas.
VPCALEF: si tiene o no calefacción.
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VPDIST: si tiene o no aire acondicionado.
El tercer grupo de variables están únicamente referidas a la situación 
geográfica y el ámbito en el que está situada la vivienda:
MURB: ámbito rural o urbano.
CA: Comunidad Autónoma.
Denotando por x  al vector de características de la vivienda, las ecuaciones a 
estimar serán:
~ Pt + K » f = 1,2, ,nc (propietarios)
p„, = x„,P„ + > J  = 1.2....................... (inquilinos)
siendo Pt el valor o coste de la vivienda del hogar i ; Ptí el alquiler anual que
paga el hogar j  por su vivienda; x c y xa son los vectores de características de la
vivienda y su entorno del hogar i y del hogar j  respectivamente, pt. y pa son los 
vectores de parámetros desconocidos, y uc y ua son las perturbaciones aleatorias.
Estas ecuaciones se estiman separadamente, cada una con la muestra de 
hogares correspondiente. Una vez calculadas las estimaciones de los vectores de 
parámetros pc y ptí , se pueden obtener los precios, tanto el de compra como el de 
alquiler, para cada hogar de la muestra total que se va a utilizar en la estimación 
del modelo de elección del régimen de tenencia, puesto que bastará considerar las 
características de su vivienda.
Así, a cada hogar se le asignará un precio de compra, correspondiente al dinero 
que debería haber pagado por su vivienda si la hubiera comprado y un precio de 
alquiler correspondiente al alquiler que anualmente pagaría si fuera inquilino, 
independientemente de si el hogar es propietario o inquilino.
El hecho de estimar las ecuaciones de precios con muestras separadas y 
después imputar a cada hogar los dos precios, tanto si es propietario como 
inquilino, lleva a pensar la posibilidad de estar cometiendo un error debido al 
"sesgo de selección".
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Linneman y Voith (1991), tratan el tema del sesgo de selección en la 
estimación de precios de la vivienda para propietarios e inquilinos.
En su artículo argumentan que el uso de muestras separadas para estimar la 
función de precios puede llevar a resultados sesgados de los mismos. Hay, según 
estos autores, tres fuentes de sesgo. En primer lugar, si la función precio no es 
lineal, ajustar la función precio para los propietarios y aplicar el resultado para 
predecir el valor de compra de una vivienda que realmente es alquilada, puede 
llevar a estimaciones sesgadas si las características de dicha vivienda están fuera 
del rango normal para los propietarios, o al revés, imputar un alquiler para una 
vivienda que realmente es propiedad del hogar, también puede proporcionar 
predicciones sesgadas.
En nuestro caso, la función de precios sí que es lineal y en la medida en que las 
características de las casas sean similares para propietarios e inquilinos, como 
ocurre con la muestra utilizada, no hay problema en admitir como válida la 
predicción calculada.
La segunda fuente de sesgo para los autores del artículo es el hecho de que el 
valor financiero de compra de la casa varía con las características personales del 
propietario, como la edad o la renta. Esto implicaría que un hogar que realmente 
es inquilino puede no estar dispuesto a pagar por su vivienda lo mismo que un 
hogar que es propietario si su edad y su renta no coinciden.
Puesto que en nuestra estimación de precios únicamente se plantea calcular el 
valor y el alquiler de la casa en función de las propias características de la 
vivienda y no se utilizan características personales, este problema no debemos 
considerarlo.
La tercera fuente de sesgo que se plantea en el artículo son las preferencias 
intrínsecas de los propietarios: un individuo puede estar dispuesto a pagar más 
por comprar una vivienda particular que por alquilarla.
Con nuestras funciones de precio no se analiza la disposición del individuo a 
comprar o alquilar según sus preferencias. Esta disposición es lo que se pretende 
analizar con la ecuación de elección de tenencia incorporando estos precios como 
cantidades objetivas y presumiblemente determinantes en la elección final. 
Nuestros precios por tanto no vendrán afectados por preferencias individuales.
En el modelo de regresión que va a ser estimado, tanto para el precio de 
compra como para el precio de alquiler, no se ha considerado directamente la
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variable dependiente "vpcoste" en el primer caso y "alqvp" en el segundo, sino 
que se han utilizado en términos logarítmicos.
Un primer motivo para realizar esta transformación es la reducción 
considerable de la magnitud de los valores de ambas variables. Sin embargo, con 
fines comparativos, se ha ensayado un modelo que considera las variables precio 
sin la transformación logarítmica y los resultados eran similares.
Además se ha comprobado que en los análisis sobre precios de vivienda, la 
transformación logarítmica es la más usual. Linnerman y Voith en su artículo 
hacen uso de esta transformación argumentando su elección en el hecho de que al 
utilizar otras transformaciones los resultados obtenidos eran similares.
Las variables que se refieren a instalaciones y comodidades del hogar, así 
como la Comunidad Autónoma y el ámbito de residencia se han introducido 
como variables ficticias. Para cada Comunidad Autónoma se ha considerado una 
variable ficticia, Común j ,  que toma el valor 1 si CA= j  y cero en otro caso. En 
total hay 18 variables y la última, Común 18, que identifica a Ceuta y Melilla, se 
ha tomado como la de referencia.
Dentro del primer grupo de variables, que recogen las características propias 
de la vivienda, hay dos variables que también se han considerado como variables 
ficticias.
La primera que se ha introducido como variable ficticia es el tipo de edificio en 
el que está la vivienda, "vptipo". Se ha considerado la distinción entre 
unifamiliar, edificio con dos viviendas, tres o más y otro tipo, teniendo por lo 
tanto cuatro variables ficticias (vptipo 1, vptipo2, vptipo3, vptipo4, 
respectivamente), y dejando la última categoría como la de referencia.
Y la otra variable ficticia es "vpclas" que considera la clasificación legal de la 
vivienda. Se tiene en cuenta si la vivienda es de algún tipo de protección o no 
mediante la variable Mvpclas2".
Las otras variables del grupo se dejan como variables discretas (edad del 
edificio, número de habitaciones, número de cuartos de baño y número de cuartos 
de aseo) y como variables continuas (los metros cuadrados construidos).
Las variables número de habitaciones (VPHAB) y edad del edificio (EDIFI) se 
han introducido en la regresión en forma cuadrática, considerando HAB2 y 
EDIFI2 como los cuadrados de las variables anteriores.
170
A continuación se comentará la interpretación de los coeficientes que se han 
obtenido en las regresiones de la variable "precio". Los coeficientes estimados se 
encuentran en el cuadro 1, en la segunda y cuarta columna se tiene el valor del 
coeficiente estimado y el nivel de significación crítico correspondientes a la 
regresión del precio de compra y en las columnas quinta y séptima los 
correspondientes a la regresión del precio de alquiler.
En el modelo de regresión para el logaritmo del precio de compra de la 
vivienda, la variable vptipo3 se considera como la variable de referencia porque 
en la muestra de hogares que disfrutan de su vivienda en régimen de propiedad 
no había ningún hogar en la categoría de "otros tipos" (vptipo4).
CUADRO  1
Estim ación del m odelo de regresión lineal para el precio de com pra y alquiler de las
viviendas
V ariab le d ep en d ien te: logV P C O S T E  (com p ra) y  lo g A L Q V P  (a lq u iler)
COMPRA ALQUILER
Variable C oeficiente Est. t N ivel C oeficiente Est. t N ivel
Murb 0,72982 3,021 0,0031 0,45181 3,039 0,0028
Común 1 3,18609 4,529 0,0001 5,16916 9,689 0,0001
Comun2 3,11537 4,199 0,0001 4,92828 8,267 0,0001
Comun3 2,76823 2,498 0,0138 4,99956 7,627 0,0001
Comun4 3,27716 3,311 0,0012 5,59059 10,061 0,0001
Comun5 3,08794 3,151 0,0020 5,48991 10,476 0,0001
Comunó 3,73989 3,910 0,0002 5,81830 7,407 0,0001
Comun7 3,87249 5,007 0,0001 4,81614 8,967 0,0001
Comun8 3,96883 5,346 0,0001 5,21458 9,496 0,0001
Comun9 3,74297 4,532 0,0001 5,32038 9,769 0,0001
Común 10 2,66881 3,395 0,0009 5,00669 8,712 0,0001
Común 11 3,86919 5,098 0,0001 5,19193 8,877 0,0001
Común 12 3,84146 5,065 0,0001 5,32717 9,980 0,0001
Común 13 3,73380 4,703 0,0001 5,75538 9,406 0,0001
Común 14 4,29202 4,308 0,0001 5,33947 8,798 0,0001
Común 15 2,98303 1,942 0,0544 5,01471 7,771 0,0001
Común 16 3,91301 4,917 0,0001 5,83339 10,468 0,0001
Común 17 3,18403 2,669 0,0086 5,53370 7,972 0,0001
C U A D R O l (continuación)
COMPRA ALQUILER
Variable Coeficiente Est. t N ivel Coeficiente Est. t N ivel
Vptipol -0,00046 -0,002 0,9988 3,33792 6,360 0,0001
Vptipo2 0,28255 0,354 0,7236 2,76250 4,426 0,0001
Vptipo3 2,70587 5,249 0,0001
Vpclas2 -0,59489 -2,506 0,0135 0,07777 0,495 0,6211
Edifi -0 ,00048 -0,056 0,9553 0,00383 0,533 0,5950
Edifi2 0,00002 0,579 0,5635 -0,00003 -0,582 0,5613
Vphab 3,19849 12,427 0,0001 1,74219 7,884 0,0001
Hab2 -0,27445 -11,617 0,0001 -0 ,18259 -7,565 0,0001
Vpm 2co 0,00341 0,973 0,3324 -0,00531 -1,678 0,0951
Baño 1,55690 5,439 0,0001 0,66621 3,515 0,0006
Aseo 1,08882 2,692 0,0081 0,15956 0,514 0,6079
Vpiasc 0,11021 0,357 0,7220 0,20845 1,414 0,1593
Vpigar -0,30624 -1,108 0,2698 0,16700 1,008 0,3149
Jardín 0,73526 2,375 0,0191 -0,37159 -1,558 0,1210
Recreo -1,35239 -0,980 0,3291 1,67071 2,771 0,0062
V pcalef 0 ,29600 1,056 0,2932 -0,00792 -0,042 0,9665
Vpdist -0,19455 -0,325 0,7455 -0 ,24329 -0,474 0,6359
N° observaciones 
R : Ajustado 
F(n , m)
Grd. libertad 
N ivel significación
157 
0,9937  
729,026  
(34 , 123) 
0,0001
205 
0,9960  
1.475,760 
(35 , 170) 
0,0001
Los modelos de regresión que se han propuesto no tienen término constante, de 
esta forma los precios vendrán determinados únicamente por características de la 
vivienda y de su entorno.
Los modelos de regresión considerando el término constante también se han 
ensayado. Para ellos el valor del coeficiente de determinación es menor que el 
valor de dicho coeficiente para los modelos de regresión sin término 
independiente. Por estos motivos se ha decidido utilizar los modelos sin término 
constante.
Los modelos que se han estimado tienen un valor del coeficiente R 2 ajustado 
igual a 0.9937 para precio de compra y 0,9960 para precio de alquiler.
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La validez de los precios de alquiler y de compra calculados para la muestra 
completa de hogares se puede fundamentar en el alto valor de ambos coeficientes
R 2.
Observando las estimaciones de los coeficientes se puede destacar el hecho que 
las variables geográficas, ámbito de residencia del hogar y Comunidad 
Autónoma, son altamente significativas en las dos ecuaciones de precio.
En cuanto al signo de los coeficientes se observa que, tanto para el alquiler 
como para la compra, el coeficiente de la variable MURB es positivo, esto indica 
que en un ámbito urbano el precio de compra o alquiler de una vivienda sería 
superior al que tendría una vivienda con las mismas características en un ámbito 
rural.
Con respecto a la Comunidad Autónoma, destaca que la Región de Murcia 
(Común 14) es la más cara para comprar y la Comunidad Valenciana (Común 10) 
la más barata. Para el alquiler, la Comunidad más cara es el País Vasco 
(Común 16), y la más barata es la Comunidad de Castilla-León (Comun7).
En el grupo de las características de la propia vivienda, las variables que son 
altamente significativas en las dos ecuaciones son el número de habitaciones 
(VPHAB) y el número de cuartos de baño (BAÑO).
La variable número de habitaciones se ha considerado en forma cuadrática y el 
signo de los coeficientes indica que al aumentar el número de habitaciones 
aumenta el precio de compra y el de alquiler, hasta que alcanza un máximo y a 
partir de ese momento el precio disminuirá. Seguramente si se trata de una 
vivienda con muchas habitaciones es porque no será de nueva construcción y el 
precio será menor.
El número de cuartos de baño que dispone la vivienda tiene un coeficiente 
positivo en los dos modelos, lo que hace que cuando aumente su número aumente 
el precio de compra o de alquiler de la vivienda.
Las variables que indican el tipo de edificio (VPTIPO 1, VPTIP02 VPTIP03) 
se comportan de forma diferente según sea el modelo de precio de compra o el de 
alquiler. Para el modelo de precio de alquiler son variables significativas y actúan 
de forma positiva. Las viviendas unifamiliares son las que tienen un precio de 
alquiler más elevado. En el modelo de precio de compra estas variables no son 
significativas.
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Los metros cuadrados construidos (VPM2CO) es una variable significativa en 
el modelo de precios de alquiler. El coeficiente asociado a ella tiene signo 
negativo, pudiéndose decir que al aumentar los metros cuadrados de la vivienda 
disminuye el precio de alquiler. Con este resultado se puede interpretar que 
cuando se alquila la vivienda se valoran más las de tamaño pequeño que las de 
tamaño grande.
Con respecto a la variable que indica si la vivienda es de protección oficial o 
privada, o de renta libre (VPCLAS2), se puede observar que el hecho de ser 
vivienda protegida disminuye el precio de compra. En el modelo del precio de 
alquiler es una variable no significativa.
El número de aseos (ASEO) es significativa para el precio de compra y no 
significativa para el precio de alquiler. El coeficiente en el primer modelo tiene 
un signo positivo, lo que indica que si la vivienda posee un mayor número de 
cuartos de aseo aumenta su precio de compra.
La variable que mide la edad del edificio (EDIFI) en el que está ubicada la 
vivienda actúa de forma cuadrática y no es significativa en ningún modelo.
En el grupo de variables que indican las instalaciones y comodidades que 
dispone el hogar hay pocas variables significativas.
Las variables que indican si la vivienda tiene ascensor, garage, calefacción o 
refrigeración no son determinantes ni para los precios de compra ni de alquiler de 
la vivienda.
Disponer de jardín privado o comunitario (JARDIN) es significativa para el 
modelo del precio de compra, mientras que disponer de una zona deportiva 
(RECREO) es significativa para el modelo del precio de alquiler. Si la vivienda 
tiene jardín aumenta el precio de compra y cuando tiene zona de recreo lo que 
aumenta es el precio de alquiler.
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4.4. Análisis descriptivo
Antes de realizar el análisis de los modelos que se proponen en el estudio, se 
presenta un análisis descriptivo de la estructura del sector de la vivienda en 
España. A continuación se comentan los resultados obtenidos.
4.4.1. Distribución de los hogares según el régimen de tenencia
El primer aspecto que se ha considerado interesante es clasificar a los hogares 
en función de si son propietarios o inquilinos de su vivienda principal.
En el cuadro 2 se presenta la distribución de los hogares según el régimen de 
tenencia de la vivienda principal para la muestra global y las muestras del ámbito 
rural y urbano.
CUADRO 2
Distribución de los hogares según el régimen de tenencia en toda la muestra
Régimen de tenencia M uestra global M uestra del ámbito 
rural
M uestra del ám bito 
urbano
Inquilinos 2.973 970 2003
Propietarios 16.623 8.354 8.269
Total 19.596 9.324 10.272
Desde este cuadro se puede observar la alta tendencia de los hogares españoles 
a ser propietarios de su vivienda principal ya que el 84,83% de los hogares 
encuestados son propietarios de la vivienda mientras que únicamente el 15,17% 
de ellos disfrutan de su vivienda en régimen de alquiler.
Pasando a las muestras desagregadas según el ámbito rural y urbano, esta 
diferencia entre los tipos de régimen de tenencia se sigue manteniendo en los dos 
casos, ya que como se puede apreciar en las columnas correspondientes la 
proporción de hogares propietarios es el 89,6% en un ámbito rural y el 80,50% en 
un ámbito urbano.
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Con estos datos también se puede observar que es en las ciudades donde está la 
mayor proporción de inquilinos. En una ciudad alquilan la vivienda el 19,5% de 
los hogares mientras que en una zona rural el 10,4%.
El cuadro 3 presenta la distribución de los hogares según el régimen de 
tenencia para la muestra del período 1990/91 y para las correspondientes 
muestras del ámbito rural y urbano.
CUADRO 3
Distribución de los hogares según el régimen de tenencia en el período 1990/91
Régimen de tenencia M uestra del período M uestra del ámbito M uestra del ám bito
1990/91 rural urbano
Inquilinos 213 72 141
Propietarios 157 75 82
Total 370 147 223
En este período los hogares presentan una tendencia mayor a alquilar la 
vivienda que a comprarla. El 57,57% de los hogares alquila frente al 42,43% de 
los hogares que compran.
Si se comparan estos resultados con los del cuadro 2 se observa que en muchos 
hogares españoles su primera vivienda es de alquiler y que no es hasta después de 
un cierto tiempo cuando el hogar decide cambiar y ser propietario de su vivienda. 
Con el paso del tiempo las familias españolas tienden a buscar una mayor 
estabilidad y hay muchos más hogares propietarios de su vivienda.
En la muestra del ámbito rural se tiene que las preferencias por comprar o 
alquilar son similares, ya que los inquilinos representan el 48,98% y los 
propietarios el 51,02%. Sin embargo, en el ámbito urbano las diferencias se 
acentúan, el 63,23% de los hogares se han decidido por alquilar, mientras que los 
que han comprado sólo son el 36,77%.
Con estos datos se aprecia, del mismo modo que antes, que la tendencia a 
alquilar la vivienda es mayor en las ciudades.
En el cuadro 4 se tienen los resultados referentes a la Comunidad Valenciana.
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CU A D RO  4
Distribución de los hogares según el régimen de tenencia en la Comunidad Valenciana
Régimen de tenencia M uestra de la C. M uestra del ámbito M uestra del ám bito
Valenciana rural urbano
Inquilinos 197 78 119
Propietarios 1.381 697 684
Total 1.578 775 803
Los porcentajes de propietarios e inquilinos son respectivamente el 87,52% y 
el 12,48% en la muestra global de la Comunidad, el 89,94% y el 10,06% en la 
muestra del ámbito rural y el 85,18% y el 14,82% en la muestra del ámbito 
urbano.
Comparando estos resultados con los obtenidos a nivel nacional (cuadro 2), se 
observa que el porcenteje de hogares propietarios de su vivienda principal es 
mayor que en todo el país. Tal vez la razón sean las características que presenta el 
mercado de la vivienda en esta Comunidad, como los precios de las viviendas 
que son inferiores a los del resto de Comunidades (ver apartado 4.3.1).
4.4.2. Distribución de los hogares según el tipo de vivienda
A continuación se realiza una descripción de los datos que proporciona la EPF 
organizando los hogares según si disponen de una vivienda unifamiliar o no 
unifamiliar.
En el cuadro 5 está la distribución de hogares clasificados según este criterio 
para la muestra global, las muestras del ámbito rural y urbano y las muestras de 
propietarios e inquilinos.
Los resultados de este cuadro permiten observar que en España la tendencia a 
vivir en casas unifamiliares no es muy elevada, puesto que únicamente el 38,53% 
de los hogares disponen de una vivienda principal unifamiliar.
No obstante, hay que matizar que la clasificación como vivienda unifamiliar 
engloba diferentes tipos de viviendas, ya que chalets de zonas residenciales, casas 
viejas en el casco antiguo de una ciudad y viviendas unifamiliares en zonas
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rurales reciben la misma catalogación de vivienda unifamiliar, aunque realmente 
son tipos de vivienda muy diferentes.
CUADRO 5
Distribución de los hogares según el tipo de vivienda en toda la muestra
Tipo de vivienda M uestra
global
M uestra
rural
M uestra
urbano
M uestra
propietarios
M uestra
inquilinos
Unifamiliar 7.550 6.005 1.545 6.980 570
No unifam iliar 12.046 3.319 8.727 9.643 2.403
Total 19.596 9.324 10.272 16.623 2.973
En la muestra del ámbito rural, como era de prever, la proporción de viviendas 
principales unifamiliares es mayor (64,4%), mientras que en la muestra del 
ámbito urbano únicamente el 15,04% de los hogares disfrutan de una vivienda 
principal unifamiliar.
La justificación de esta gran diferencia puede ser que en las ciudades hay una 
oferta menor de viviendas unifamiliares en el mercado. Las zonas residenciales 
con viviendas unifamiliares, aunque cercanas a la ciudad generalmente, estarán 
ubicadas en zonas no urbanas, lo que implica el gran aumento de este tipo de 
viviendas en la zona rural frente a la zona urbana.
Para las muestras de propietarios e inquilinos las proporciones de vivienda 
unifamiliar son el el 41,99% y el 19,17%, respectivamente. Con estos resultados 
se puede decir que la tendencia hacia un tipo u otro de vivienda varía según el 
régimen de tenencia en el que el hogar disfruta de la misma.
Para los hogares que eligieron su vivienda principal en el período 1990/91 los 
resultados de la distribución del tipo de vivienda se encuentran en el cuadro 6.
CUADRO 6
Distribución de los hogares según el tipo de vivienda en el período 1990/91
Tipo de vivienda M uestra
1990/91
M uestra
rural
M uestra
urbano
M uestra
propietarios
M uestra
inquilinos
Unifamiliar 77 56 21 52 25
No unifamiliar 293 91 202 105 188
Total 370 147 223 157 213
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En este caso se tiene que la proporción de viviendas unifamiliares es más 
pequeña, únicamente el 20,81% de los hogares que tomaron la decisión de 
comprar o alquilar en el período 1990/91 se decidieron por una vivienda 
unifamiliar, mientras que el 79,19% restante optaron por viviendas no 
unifamiliares.
Para las muestras del ámbito rural y urbano nos encontramos con proporciones 
bastante diferentes. Mientras en zonas rurales hay más de un tercio de viviendas 
unifamiliares, el 38,15%, en las ciudades únicamente el 9,42% de los hogares ha 
elegido una vivienda de tipo unifamiliar.
Comparando las proporciones de viviendas unifamiliares y no unifamiliares de 
los propietarios e inquilinos se observa de nuevo mayor tendencia a las viviendas 
no unifamiliares en ambas muestras. En los propietarios las proporciones son: 
33,12% de viviendas unifamiliares y 66,88% de viviendas no unifamiliares. Y en 
la muestra de inquilinos: 11,74% de viviendas unifamiliares y 88,26% de 
viviendas no unifamiliares.
La distribución de los hogares según el tipo de vivienda para la muestra de 
hogares de la Comunidad Valenciana se presenta en el siguiente cuadro.
CUADRO 7
Distribución de los hogares según el tipo de vivienda en la Comunidad Valenciana
Tipo de vivienda M uestra de la 
C. Valenciana
M uestra
rural
M uestra
urbano
M uestra
propietarios
M uestra
inquilinos
Unifamiliar 434 354 80 406 28
No unifam iliar 1.144 421 723 975 169
Total 1.578 775 803 1.381 197
En la muestra global de la Comunidad Valenciana la proporción de hogares 
con vivienda no unifamiliar es el 72,5%, la cual es superior a la proporción 
correspondiente de la muestra a nivel nacional.
Esta diferencia puede deberse a que en la Comunidad Valenciana, en una 
amplia zona, el valor del suelo es más preciado que en otras Comunidades. Aquí 
la tierra es muy apta para una gran variedad de cultivos y hay una proporción de 
habitantes cuyo medio de subsistencia es la agricultura.
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Las diferencias entre la Comunidad Valenciana y el territorio nacional se 
acentúan en el ámbito rural, en éste para la Comunidad Valenciana la proporción 
de viviendas no unifamiliares es del 54,32%, mientras que en todo el país el 
porcentaje de viviendas no unifamiliares es del 35,6%. Esto nos lleva a pensar 
que la estructura de los hogares de la Comunidad Valenciana cuando se analiza el 
tipo de vivienda es distinta a la estructura de los hogares a nivel nacional.
Respecto a las muestras desagregadas según el régimen de tenencia, se tiene 
que para los propietarios la proporción de hogares con viviendas no unifamiliares 
en la Comunidad Valenciana, 70,6%, es mayor que para todo el país. Para la 
muestra de inquilinos las proporciones son del 85,79% y 14,21% para las 
viviendas no unifamiliares y unifamiliares respectivamente, y son muy 
semejantes a las proporciones análogas obtenidas a nivel nacional.
4.4.3. Distribución de los hogares según el tamaño de la vivienda
El cuadro 8 presenta la distribución de los hogares según el tamaño de la 
vivienda. La variable utilizada para realizar este análisis es una variable 
categórica, cuyas categorías representan a las viviendas de tamaño pequeño, 
medio y grande. En las columnas 3a y 4a pueden observarse las distribuciones 
correspondientes al ámbito rural y urbano y en las columnas 5a y 6a la 
distribución para las muestras desagregadas de acuerdo con el régimen de 
tenencia.
CUADRO 8
Distribución de los hogares según el tamaño de la vivienda en toda la muestra
Tamaño vivienda M uestra
global
M uestra
rural
M uestra
urbano
M uestra
propietarios
M uestra
inquilinos
Pequeña 3.867 1.463 2.405 2.972 895
Media 8.912 3.857 5.055 7.487 1.425
Grande 6.802 3.998 2.804 6.154 648
Total 19.581 9.318 10.263 16.613 2.968
Según los resultados anteriores en la muestra global la ordenación de las 
preferencias del tamaño de la vivienda es: media, grande y pequeña. Las
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proporciones asociadas a dichos tamaños son el 45,51%, el 34,74% y el 19,75% 
respectivamente.
Para la muestra del ámbito urbano la ordenación es la misma, con proporciones 
del 49.25% en tamaño medio, el 27,32% en tamaño grande y el 23,43% en 
tamaño pequeño. Sin embargo, en el ámbito rural los hogares tienden hacia 
viviendas de tamaño grande. Las proporciones para los dos tamaños superiores 
son casi iguales, 42,91% (tamaño grande) y 41,39% (tamaños medio), y para las 
viviendas de tamaño pequeño la proporción es del 15,7%.
La muestra de propietarios presentan la misma ordenación que la muestra 
global, pero los inquilinos dejan las viviendas grandes en último lugar.
La distribución según el tamaño de la vivienda para la muestra de hogares del 
período 1990/91 se encuentra en el cuadro 9.
CU A D RO  9
Distribución de los hogares según el tamaño de la vivienda en el período 1990/91
Tamaño vivienda M uestra
1990/91
M uestra
rural
Muestra
urbano
M uestra
propietarios
M uestra
inquilinos
Pequeña 105 33 72 38 67
Media 171 67 104 74 97
Grande 93 47 46 45 48
Total 369 147 222 157 212
En la muestra del período 1990/91 los hogares tienen un orden de preferencias 
distinto al de la muestra global. En este caso en primer lugar se prefieren las 
viviendas de tamaño medio (46,34%), en segundo lugar las viviendas de tamaño 
pequeño (28,45%) y en último lugar las de tamaño grande (25,21%). Este cambio 
quizás puede ser debido a un aumento de los precios de las viviendas en los 
últimos años.
Para las muestras desagregadas según el ámbito de residencia del hogar los 
resultados también presentan diferencias respecto de los obtenidos en el cuadro 8. 
En el ámbito rural las proporciones son 45,58%, 31,97% y 22,45% para los 
tamaños medio, grande y pequeño, y para el ámbito urbano, el 46,84%, el 20,83% 
y el 32.43%, respectivamente.
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Los propietarios presentan un cambio en el orden de preferencias del tamaño 
de la vivienda con respecto a la muestra completa de este período. La ordenación 
es: tamaño medio (47,13%), tamaño grande (28,67%) y tamaño pequeño (24,2%). 
Los inquilinos no presentan ninguna variación: tamaño medio (45,75%), tamaño 
pequeño (31,6%) y tamaño grande (22,65%).
Para los hogares de la Comunidad Valenciana la distribución según el tamaño 
de la vivienda se encuentra en el cuadro 10.
CUADRO 10
Distribución de los hogares según el tamaño de la vivienda en la Comunidad Valenciana
Tamaño vivienda M uestra de la 
C.Valenciana
Muestra
rural
M uestra
urbano
M uestra
propietarios
M uestra
inquilinos
Pequeña 239 90 149 190 49
Media 720 325 395 618 102
Grande 618 360 258 572 46
Total 1.577 775 802 1.380 197
Comparando los cuadros 8 y 10 puede decirse que no hay cambios destacables 
en los resultados de la distribución de los hogares según el tamaño de la vivienda 
para el nivel nacional y para la Comunidad Valenciana. Los porcentajes en esta 
Comunidad son: el 15,15% para las viviendas de tamaño pequeño, el 45,66% 
para las tamaño medio y el 39,19% para las de tamaño grande.
En la muestra del ámbito rural los porcentajes son: 11,61% de tamaño 
pequeño, 41,94% de tamaño medio y 46,45% de tamaño grande. Y en la muestra 
del ámbito urbano: 18,58%, 49,25% y 32,17% para tamaños pequeños, medios y 
grandes, respectivamente.
Para las muestras de propietarios e inquilinos los porcentajes, en el primer caso 
son: 13,77% (pequeño), 44,78% (medio) y 41,45% (grande) y en el segundo: 
24,87% (pequeño), 51,78% (medio) y 23,35% (grande).
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4.4 .4 . Correlación entre las variables explicativas
Una vez comentadas las distribuciones de los hogares de la muestra, se 
proporciona un análisis de la correlación entre las variables explicativas. Los 
cuadros 11 y 12, proporcionan las matrices de correlación de las variables 
MURB, SEXO, ESTUDIO 1, ESTU D I02, ESTU D I03, MIEMHOG, RENTA y 
EDAD, para la muestra completa y para la muestra del período 1990/91, 
respectivamente. Para esta última muestra, se incluyen en el análisis las variables 
precio de compra y de alquiler de las viviendas (P-COM, P-ALQ).
CUADRO  11
Correlación para la m uestra global
V ariab les M urb S ex o E studio  1 E studio2 E studio3 M iem h o g R enta Edad
M urb
S e x o
E stu d io  1
E stud io2
E studio3
M iem h o g
R enta
Edad
1
-0 .0 4 3 3
-0 ,2 1 8 5
0 ,1 2 2 6
0 ,1 7 0 4
0 ,0 1 6 6
0 ,1 5 5 7
-0 ,0 9 1 9
1
-0 ,0 3 7 7
0 ,0 4 5 2
0 ,0 0 4 8
0 ,3 3 5 7
0 ,1 3 8 9
-0 ,2 1 3 7
1
0 ,6 7 6 6
0 ,6 6 2 0
0 ,0 4 0 6
0 ,3 1 4 3
0 ,2 5 0 6
1
-0 ,1 0 3 9
0 ,0 3 2 4
0 ,1 1 8 2
-0 ,2 0 3 9
1
0 ,0 2 1 9
0 ,3 0 4 3
-0 ,1 3 0 9
1
0 ,3171
-0 ,3 7 0 4
t
0 ,1 7 6 6 1
CUADRO  12
Correlación para la m uestra del período 1990/91
V ariab le M urb S ex o Est. 1 E st.2 E st.3 M iem h. R enta Edad P -com P-alq
M urb 1
S ex o -0 ,1 0 0 1
Est. 1 -0 ,2 4 4 0 ,0 9 2 1
E st.2 0 ,1 5 7 -0 ,0 0 9 -0 ,6 2 9 1
E st.3 0 ,1 4 7 -0 ,1 0 7 -0 ,6 1 8 -0 ,221 1
M iem h . -0 ,021 0 ,201 0 ,1 6 9 -0 ,0 8 2 -0 ,1 3 0 1
R enta 0 ,1 2 9 0 ,111 -0 ,2 2 3 0 ,033 0 ,2 4 7 0 ,3 3 7 1
Edad -0 ,0 5 6 -0 ,0 2 2 0,221 -0 ,2 0 0 -0 ,0 7 5 0 ,0 4 8 0 ,0 1 8 1
P -com 0 ,1 5 8 -0 ,0 3 2 -0 ,1 8 3 0 ,173 0 ,2 1 2 0 ,1 4 2 0 ,2 2 2 -0 ,5 7 8 1
P-alq 0 ,211 -0 ,0 6 0 -0 ,0 7 6 0 ,061 0 ,0 3 3 -0 ,1 0 4 -0 ,0 3 2 0 ,1 0 7 0 ,451 l
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Desde el cuadro 11, se observa que la correlación existente entre las variables 
explicativas no es elevada. Las únicas variables que tienen un valor de la 
correlación superior al 0,5, en términos absolutos, son las variables ficticias que 
representan el nivel de ESTUDIOS del sustentador principal (ESTUDIO 1 con 
ESTU D I02 y ESTUDI03). Sin embargo en los modelos realizados se mantienen 
todos los niveles de estudios, ya que de esta forma se puede analizar la influencia 
global de los estudios del sustentador principal.
Lo mismo ocurre con la muestra del período 1990/91. En el cuadro 12 se 
observa que. además del caso ya comentado de los ESTUDIOS, también la 
EDAD del sustentador principal y el precio de compra, P-COMP, presentan una 
correlación elevada (-0,5778). Ninguna de las variables mencionadas se eliminará 
de los modelos correspondientes, puesto que no se presenta la situación de que 
una variable determine completamente a otra y de esta forma se analizará el 
efecto de todas ellas en el modelo.
Si se comparan los resultados de los dos cuadros anteriores, se observan ciertos 
cambios en el signo del coeficiente de correlación de variables explicativas para 
ambas muestras. Aunque, a priori, no hay ninguna justificación para estos 
cambios, es previsible que sea debido a la variación que presenta de la estructura 
de los hogares con el tiempo.
La matriz de correlación para la Comunidad Valenciana se presenta en el 
cuadro 13.
CUADRO  13
Correlación para la muestra de la Com unidad V alenciana
V ariab les M urb S ex o E studio 1 E studio2 E studio3 M iem h o g R enta Edad
M urb
S e x o
E stud io  1
E stud io2
E studio3
M iem h o g
Renta
Edad
1
-0 ,0 5 8 6
-0 ,1 4 4 8
0 ,0 7 2 8
0 ,1 2 4 3
0,0231
0 ,1 1 2 4
-0 ,0651
1
-0 ,0 4 9 5
0 ,0 4 6 7
0 ,0 1 9 9
0 ,3 0 8 9
0 ,1 6 1 7
-0 ,1 7 9 5
1
-0 ,6 8 9 9
-0 ,6 6 5 2
-0 ,0 3 4 9
-0 ,3 2 9 4
0 ,2 3 2 3
1
-0 ,0 8 1 5
0 ,0 2 4 6
0 ,1 6 8 7
-0 ,1 9 4 5
1
0 ,0 2 2 7
0 ,2 7 9 4
-0 ,1 1 9 3
1
0 ,3 9 5 8
-0 ,3 8 8 5
1
-0 ,2051 1
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Para la Comunidad Valenciana, como ocurría con la muestra global y la 
muestra del período 1990/91, las únicas variables que presentan una correlación 
superior, en términos absolutos, a 0,5 son los ESTUDIOS del sustentador 
principal.
Argumentando las mismas razones anteriores, ninguna de las variables 
explicativas se ha eliminado en los modelos posteriores para la muestra de la 
Comunidad Valenciana.
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5. RESULTADOS DEL ANÁLISIS
En este capítulo se van a presentar y comentar los resultados de los análisis 
realizados sobre los diferentes aspectos de la vivienda.
La organización de los resultados de cada uno de los análisis planteados, se ha 
realizado distinguiendo en cada momento si el enfoque es el de un modelo de 
decisión (muestra del período 1990/91) o el de buscar una discriminación entre 
hogares (muestra global).
5.1. Análisis del régimen de tenencia
En el análisis de la elección del régimen de tenencia de la vivienda, el carácter 
cualitativo de la variable que indica si el hogar disfruta de su vivienda en régimen 
de propiedad o de alquiler, hace necesaria la utilización de un modelo de 
respuesta cualitativa binomial. Los modelos planteados para este análisis han sido 
un modelo logit y un modelo probit.
La variable dependiente de este modelo es TENENCIA que indica el régimen 
de tenencia de la vivienda principal del hogar. Esta variable toma el valor 0 si el 
hogar disfruta de la vivienda en alquiler y el valor 1 si la disfruta en propiedad.
El conjunto de variables sociodemográficas y económicas que determinan la 
decisión del hogar de comprar o alquilar su vivienda son: MURB, SEXO, 
ESTUDIO 1, ESTUDI02, MIEMHOG, RENTA, EDAD. Para el análisis del 
modelo con la muestra del período 1990/91 se consideran además como variables 
explicativas P-COM y P-ALQ que indican los precios de compra y alquiler de las 
viviendas. :
La estimación de los dos modelos {logit y probit) se ha llevado a cabo con el 
programa informático LIMDEP. Como era de esperar se obtienen resultados 
semejantes en ambos modelos. En consecuencia, únicamente se presentan los 
resultados de uno de ellos, optándose por el modelo logit.
En el análisis, la probabilidad que se modeliza es la de la alternativa compra de 
la vivienda principal. Los coeficientes estimados que se presentan en los cuadros
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son los que permitirán calcular el valor de la probabilidad de que una familia con 
unas determinadas características compre la vivienda. Para la alternativa alquiler 
de la vivienda principal su probabilidad se obtiene como el complementario de la 
probabilidad de la alternativa compra.
5.1.1. Elección del régimen de tenencia en el período 1990/91
El modelo de elección del régimen de tenencia se plantea en primer lugar para 
la muestra de hogares que han elegido su vivienda durante el período muestral 
1990/9 E Los resultados de la estimación se encuentran en el cuadro 14.
CUADRO  14
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección del régim en de tenencia en el
período 1990/91
V ariable depend ien te: TENENCIA
Variables Coeficientes Error Std. Estad.t N ivel
Constante -21,43300 4,0970 -5,231 0,00000
Murb -0,46633 0,2643 -1,764 0,07770
Sexo 0,51808 0,3706 1,398 0,16209
Estudio 1 0,96913 0,3871 2,503 0,01231
Estudio2 0,21363 0,4371 0,489 0,62503
M iem hog 0,43544 0,2463 1,768 0,07710
M iem hog2 -0,04764 0,0268 -1,779 0,07530
Lrenta 1,01050 0,2468 4,095 0,00004
Edad 0,19224 0,0544 3,532 0,00041
Edad2 -0,00145 0,0006 -2,526 0,01152
P-com 0,10176 0,1022 0,996 0,31937
P-alq -0,11169 0,1686 -0,662 0,50766
N° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Ch i-cuadrado (11) 
N ivel signific.
% predic. corree.
370
-198,1593
-252,2103
108,1021
0,000000
74,05%
Para esta muestra, se aprecia que ni la variable SEXO del sustentador principal 
ni las variables PRECIOS de compra y alquiler de las viviendas son significativas 
en la elección del régimen de tenencia.
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En un análisis previo se ha estimado un modelo en que los precios de compra y 
alquiler de la vivienda se han introducido como el ratio entre el logaritmo del 
precio de compra y el logaritmo del precio de alquiler. En este modelo tampoco 
el coeficiente del ratio de precios es significativo.
Puesto que el ratio de los precios estaba calculado sobre los logaritmos, no 
reflejaba linealmente los aumentos de los precios y esto puede dificultar su 
interpretación, se ha propuesto el modelo considerando las dos variables precio 
por separado.
La variable ESTUDI02 que representa la categoría de estudios secundarios del 
sustentador principal tampoco es significativa. En la interpretación de los 
coeficientes del conjunto de variables ficticias que representan el nivel de 
estudios del sustentador principal se comentan todos los coeficientes, puesto que 
el efecto de la variable estudio se aprecia si los coeficientes se interpretan 
conjuntamente.
Los coeficientes estimados son positivos y decrecientes respecto del nivel de 
estudios, lo cual indica que la mayor probabilidad de adquirir la vivienda 
corresponde a los hogares cuyo sustentador principal tiene estudios primarios. 
Observando la magnitud de los coeficientes se puede decir que la tendencia a 
comprar la vivienda disminuye mucho más cuando el nivel de estudios pasa de 
primario a secundario que cuando pasa de secundario a universitario.
El resto de variables explicativas de este análisis son significativamente 
diferentes de cero para niveles menores o iguales al 10%.
La variable MURB tiene un efecto negativo en la alternativa compra, 
indicando con ello que la probabilidad de comprar la vivienda principal en un 
ámbito urbano es menor que en un ámbito rural.
La variable MIEMHOG se ha introducido en el modelo en forma cuadrática. 
Antes de proceder a la estimación del modelo que contiene esta variable en forma 
cuadrática se ha estimado un modelo incluyendo la variable número de miembros 
del hogar en forma lineal. Los coeficientes estimados y el nivel de significación 
correspondiente indican que una forma cuadrática para esa variable resulta más 
adecuada en esta muestra.
En esta relación cuadrática, el signo del coeficiente del término lineal es 
positivo y negativo el del término cuadrático. Esto indica que al aumentar el 
número de miembros del hogar la probabilidad de comprar aumenta hasta un
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determinado número de miembros en el que el efecto se invierte y la probabilidad 
de comprar disminuye si el número de miembros del hogar aumenta.
Los motivos que dan lugar a esta relación entre los miembros del hogar y la 
tendencia hacia un tipo u otro de régimen de tenencia pueden ser razones de 
estabilidad y de aumento de la responsabilidad. Cuando el hogar está constituido 
por un único miembro o quizás por dos, es menos estable que cuando el hogar 
está formado por un número mayor de miembros (hijos, etc..), en cuyo caso la 
familia necesita una mayor estabilidad.
La variable RENTA se ha considerado en forma logarítmica, LRENTA, y el 
coeficiente estimado, como era de esperar, es positivo. Las familias con un mayor 
nivel de renta son las que tienen una probabilidad mayor de comprar la vivienda.
Comprar una vivienda implica disponer de una cierta cantidad de dinero, o de 
avales para hacer frente a los pagos para adquirirla, mientras que para alquilar 
una vivienda no se necesitan esas condiciones.
La variable EDAD del sustentador principal se introduce en este modelo como 
una forma cuadrática. Antes de considerar esta forma cuadrática se ha estimado el 
modelo utilizando cuatro variables ficticias que indican cuatro categorías de la 
edad y se ha observado según los valores que toman los coeficientes que la forma 
cuadrática es adecuada para el análisis.
El coeficiente estimado del término lineal (EDAD) es positivo y el del término 
cuadrático (EDAD2) negativo, lo cual indicará que los hogares cuyo sustentador 
principal es más joven son los que experimentan un mayor aumento en la 
probabilidad de comprar la vivienda principal cuando aumenta la edad, mientras 
que los hogares cuyo cabeza de familia es de mediana edad mantienen más 
estable esta probabilidad. Por el contrario, al considerar gente mayor lo que se 
tendrá es que la probabilidad de comprar la vivienda disminuye muy rápidamente 
con un aumento de la edad.
Este análisis de la elección del régimen de tenencia se ha realizado con otras 
especificaciones. Se han planteado modelos eliminando las variables no 
significativas y los resultados no varían con respecto a los anteriores.
El programa LIMDEP permite contrastar la validez del modelo propuesto 
frente a un modelo constante (con todos los coeficientes de las variables 
explicativas iguales a cero). En el cuadro 14 aparecen los valores del logaritmo 
de la función de verosimilitud para el modelo estimado (LL,) y para el modelo
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restringido a una constante (LL0), así como el estadístico L R T  = 2 (L L ,-  LL0)
que sigue una distribución x~ con r grados de libertad. Los grados de libertad 
son el número de restricciones en la hipótesis nula.
Observando esos resultados se tiene que para la muestra del período 1990/91 el 
modelo que incluye todas las variables hay que aceptarlo como correcto frente a 
un modelo constante, para cualquier nivel de significación.
Además el programa informático proporciona el número de predicciones 
correctas, lo cual ofrece una segunda forma de constatar la validez del modelo 
propuesto. Con la muestra de hogares que han comprado o alquilado su vivienda 
en el período 1990/91 la proporción de predicciones correctas (cuadro 14) es 
suficientemente elevada para aceptar como válido el modelo propuesto.
5.1.2. Elección del régimen de tenencia en el período 1990/91 según el ámbito 
urbano o rural
A continuación se analiza el modelo anterior para las muestras formadas por 
los hogares que eligieron su vivienda en 1990/91 y que residen en un ámbito 
urbano o en un ámbito rural.
La estimación del modelo de elección del régimen de tenencia de la vivienda 
en estas dos muestras permitirá comparar el comportamiento de los hogares en 
distintos ámbitos. En el cuadro 15 se encuentran las estimaciones 
correspondientes a estos modelos.
Los resultados de la estimación del modelo en ambas muestras no presentan 
grandes variaciones con respecto a la muestra anterior.
En la muestra del ámbito urbano, los cambios que se observan respecto a la 
muestra completa (cuadro 14) es que el número de miembros del hogar 
(MIEMEIOG) es una variable no significativa y el SEXO del sustentador 
principal si que es significativa. En un medio urbano el número de miembros del 
hogar no es determinante en la decisión que toma el hogar de comprar o alquilar 
la vivienda; mientras que ser hombre o mujer si que influye en la elección.
La variable SEXO tiene un coeficiente estimado con signo positivo. Esto 
indica que en las zonas urbanas cuando el sustentador principal es hombre hay
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una mayor probabilidad de comprar la vivienda que cuando el sustentador 
principal es mujer.
CUADRO  15
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección del régim en de tenencia con las 
m uestras del ám bito urbano y rural del período 1990/91
V ariable dependiente: T E N E N C IA
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -21,09200 -4,051 0,00005 -37,54300 -4,439 0,00001
Sexo 0,76441 1,643 0,10045 -0 ,05779 -0,079 0 ,93720
Estudio 1 1,21980 2,518 0,01180 0,67428 0,850 0,39559
Estudio2 0,07077 0,132 0,89485 0,58579 0,611 0,54148
M iem hog 0,13415 0,441 0,65902 1,32650 2,685 0,00725
M iem hog2 -0,03372 -1,031 0,30261 -0 ,12620 -2,386 0,01702
Lrenta 1,20080 3,702 0,00021 1,08470 2,424 0,01534
Edad 0,27307 3,275 0,00106 0,11835 1,357 0,17476
Edad2 -0,00229 -2,603 0,00925 -0,00050 -0,543 0 ,58719
P-com -0,11214 -0,857 0,39166 0,65596 3,151 0,00163
P-alq -0,23401 -1,022 0,30679 0,46036 1,474 0,14042
N ° observaciones 
Log-verosimilitud. 
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(lO) 
N ivel signific.
% predic. corree.
223 
-112,7682  
-146,6732  
67,80992  
0 ,10E-06 
78,47%
147
-70,65797
-101,8620
62,40811
0,6259E -09
78,91%
Respecto a los signos de los coeficientes estimados del resto de variables 
significativas la interpretación es la misma que se comentaba en el apartado 
anterior.
En el ámbito rural, la primera diferencia se observa en la variable EDAD que 
para esta muestra no es significativa y la segunda en la variable PRECIO de 
compra de las viviendas, que es significativa. El precio de compra determina la 
elección entre comprar o alquilar la vivienda.
La variable PRECIO tiene asociado un coeficiente de signo positivo lo cual 
permite concluir que, en un ámbito rural, aumenta la probabilidad de comprar la 
vivienda cuando se consideran viviendas de mayor calidad.
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A primera vista parece que este coeficiente es de signo opuesto al esperado, ya 
que el signo positivo del precio de compra indicaría que cuanto mayor es el 
precio mayor es la probabilidad de comprar.
Sin embargo, en este trabajo los precios se han obtenido como una función de 
las características propias de la vivienda, por ello estos precios que se consideran 
no son los precios de mercado sino el dinero que un hogar debería de pagar por la 
compra y el alquiler de una vivienda con las mismas características que la suya. 
Esto indicará que si aumenta el precio lo que realmente aumenta es la "calidad" 
de la vivienda y por lo tanto la conclusión correcta debe ser que cuando aumenta 
la calidad de la Vivienda aumenta la probabilidad de comprarla y disminuye la 
probabilidad de alquilarla.
El análisis del régimen de tenencia en estas dos muestras se ha ensayado con 
otras especificaciones donde se eliminan del conjunto de variables explicativas 
aquellas que no son significativas.
En la muestra del ámbito urbano no hay variación en las conclusiones. En la 
muestra del ámbito rural si se eliminan del modelo las variables que representan 
el número de miembros del hogar, MIEMHOG, y el SEXO del sustentador 
principal los signos de los coeficientes se mantienen pero cambia la 
significatividad de algunas variables explicativas del modelo. El nivel de estudios 
y la edad del sustentador principal pasan a ser significativas. Sin embargo, 
cuando se eliminan del modelo las variables ESTUDIO y MIEMHOG no hay 
ningún cambio destacable en los resultados de la estimación de este nuevo 
modelo.
Observando los valores que toma el estadístico de la razón de verosimilitudes 
en ambas muestras se puede aceptar la especificación del modelo que se ha 
comentado. El número de prediccciones correctas que se encuentran en el cuadro 
15 en ambos casos avalan también esta conclusión.
5.1.3. Análisis secuencial: elección entre comprar/alquilar y elección entre 
comprar una vivienda nueva/comprar una vivienda usada
Además de analizar el modelo de elección del régimen de tenencia de la 
vivienda principal, para la muestra de hogares que realizaron la elección en el 
período 1990/1991 se ha procedido a seleccionar de entre el total de los 370 
hogares a los 157 hogares que son propietarios de su vivienda con el fin de
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estudiar qué factores o características han determinado que un hogar se decida 
por una vivienda nueva o usada.
Hay dos posibilidades para realizar este estudio. Una opción es considerar un 
proceso de elección secuencial y la otra es considerar un modelo multinomial con 
tres alternativas de elección: alquilar, comprar una vivienda nueva y comprar una 
vivienda usada.
En primer lugar, se ha seguido el razonamiento de que el hogar realiza la 
decisión en forma secuencial, eligiendo primero entre comprar y alquilar y en 
caso de elegir la alternativa compra se plantea una segunda elección entre 
comprar la vivienda nueva o usada.
El modelo utilizado en este enfoque es un modelo secuencial. Los resultados 
del análisis de la primera elección de este modelo ya se ha comentado 
anteriormente (apartado 5.1.1.) y los de la segunda elección se comentarán a 
continuación.
Para la elección entre comprar una vivienda nueva o usada el precio de las 
viviendas no se ha incluido como variable explicativa.
La EPF no proporciona los precios de las viviendas nuevas y de segunda mano. 
Este problema se podría resolver realizando una regresión lineal, igual que se ha 
hecho para calcular los precios de compra y de alquiler; aunque esta solución no 
es ahora aceptable. Un primer motivo es el pequeño tamaño de la muestra a 
utilizar, ya que en total hay 157 hogares propietarios, de los cuales 103 han 
comprado una vivienda de segunda mano y los 54 restantes han comprado una 
vivienda nueva.
Y la segunda razón es que, aunque se calcularan los precios mediante las 
correspondientes regresiones, dado que el precio de compra y el de alquiler eran 
variables no significativas en la elección del régimen de tenencia, es presumible 
que tampoco lo sean en la elección de comprar una casa nueva o usada.
El análisis de la elección entre comprar una vivienda nueva o usada se ha 
realizado con un modelo logit binomial. La variable dependiente utilizada es la 
variable COMPRA que toma el valor 1 para la alternativa comprar una vivienda 
usada y el valor 0 para la alternativa comprar una vivienda nueva.
La probabilidad que se modeliza es la de comprar una vivienda usada y los 
coeficientes estimados que permiten calcular dicha probabilidad están en el
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cuadro 16. La probabilidad de comprar una vivienda nueva se calculará como el 
complementario de la probabilidad de comprar una vivienda usada.
CUADRO  16
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección de com prar una vivienda nueva o
usada en el período 1990/91
V ariab le dependiente: C O M P R A
Variables Coeficientes Error Std Estad.t N ivel
Constante !,0 8 7 4 0 5 ,6 9 !0 0,367 0,71381
Murb 0,58670 0,3664 1,601 0,10935
Sexo -0,19489 0,5968 -0,327 0,74399
Estudio 1 1,11960 0,6158 1,818 0,06903
Estudio! 0,89130 0,7051 1,!64 0,20619
Miemhog -0,63135 0,3653 -1 ,7 !8 0,08392
M iem hog! 0 ,0 4 ! 16 0,0333 1,267 0,20533
Lrenta 0,05307 0,3719 0,143 0,88652
Edad -0,06611 0,0863 -0,766 0,44360
Edad! 0,00057 0,0009 0,634 0,52578
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado (9) 
Nivel signific.
% predic. corree.
157 
-94 ,63!5  
-101,0484  
1 ! ,8 3 173 
0,1703693  
68,15%
Para el modelo especificado, como puede observarse, hay pocas variables 
explicativas que son estadísticamente significativas.
El ámbito de residencia del hogar, MURB, es una variable determinante (con 
un nivel de significación del 11%) en la elección de comprar un tipo u otro de 
vivienda. El signo de su coeficiente es positivo, lo que indica que en un ámbito 
urbano hay mayor probabilidad de comprar viviendas usadas que en un ámbito 
rural. Una posible explicación podría ser que en el ámbito urbano las viviendas 
nuevas se encuentran alejadas del centro y la gente puede preferir casas usadas y 
céntricas a casas nuevas pero en la periferia. Por el contrario, en el ámbito rural 
esto no tiene tanta importancia ya que las distancias son menores.
Para los ESTUDIOS del sustentador principal es significativa la variable que 
representa la categoría de estudios primarios. Los signos de los coeficientes son
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positivos y decrecientes. Por lo tanto un hogar cuyo sustentador principal tenga 
estudios primarios posee mayor probabilidad de comprar una vivienda usada y 
esta probabilidad disminuye a medida que aumenta el nivel de estudios, siendo en 
la categoría de referencia donde se encuentra la mayor probabilidad de comprar 
una casa nueva.
En el número de miembros del hogar, MIEMHOG, el coeficiente del término 
lineal es significativo, pero no es significativo el coeficiente del término 
cuadrático. La interpretación del signo de estos coeficientes es la siguiente: si un 
hogar está formado por pocos miembros la tendencia será comprar una vivienda 
de segunda mano, pero a medida que aumenta el tamaño de la familia la 
preferencia se desplaza hacia viviendas nuevas. Sin embargo un gran aumento del 
número de miembros del hogar lleva de nuevo a preferir viviendas de segunda 
mano.
Un resultado llamativo de este análisis es que la variable LRENTA no es 
significativa para la elección de comprar una vivienda nueva o de segunda mano.
El análisis de la validez del modelo secuencial se realiza observando el valor 
del estadístico de la razón de verosimilitudes para las dos elecciones. La 
verosimilitud total del modelo secuencial estimado será el producto de las 
verosimilitudes de ambos modelos. En los cuadros 14 y 16 se encuentran los 
correspondientes valores de los estadísticos y como se puede observar, debe de 
aceptarse este modelo secuencial.
A continuación se presentan los resultados del análisis correspondiente al 
planteamiento alternativo del problema de elegir entre alquilar la vivienda, 
comprar una vivienda nueva o comprar una vivienda de segunda mano.
Se plantea ahora el estudio de un modelo con tres alternativas de elección: 
"alquiler", "compra nueva" y "compra usada". La similitud entre las dos últimas 
alternativas descarta la posibilidad de plantear un modelo logit multinomial, 
mientras un modelo que permita correlaciones entre las alternativas resultará 
apropiado. Por ello se utilizará un modelo logit multinomial anidado.
Una importante diferencia entre el modelo secuencial y el modelo anidado está 
en la forma de ver la decisión que toma el hogar.
Bajo el modelo secuencial, un hogar no puede considerar las alternativas 
compra nueva o compra usada si no ha realizado previamente la elección entre 
compra y alquiler y ha decidido comprar.
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El modelo logit multinomial anidado contempla tres posibles alternativas en el 
problema de la elección del régimen de tenencia: alquiler, compra nueva y 
compra usada.
La situación que queda reflejada adecuadamente con este modelo es aquella en 
que un individuo podría estar dispuesto a comprar una vivienda nueva antes que a 
alquilarla, pero si sus condiciones económicas no le permiten comprar la vivienda 
nueva prefiere alquilar una antes que comprarla de segunda mano.
El modelo logit multinomial anidado utilizado considera dos niveles. En el 
primer nivel el individuo debe elegir entre comprar y alquilar la vivienda y el 
segundo nivel está formado por las alternativas compra vivienda nueva y compra 
vivienda usada.
El programa LIMDEP realiza la estimación del modelo en dos pasos. En 
primer lugar se estima entre las alternativas del grupo "comprar" y con estas 
estimaciones se obtiene el valor inclusivo del grupo. En segundo lugar se realiza 
la estimación del modelo asociado a la elección entre comprar y alquilar 
incluyendo el valor inclusivo como una variable explicativa.
En el primer nivel de anidamiento se considera, igual que antes, el valor 1 de la 
variable respuesta (COMPRA) para la categoría de usada, de forma que las 
estimaciones proporcionadas permiten calcular la probabilidad de "comprar 
usada". En el segundo nivel de anidamiento la variable dependiente considerada 
lleva asociado el valor 1 a la alternativa de alquiler, en consecuencia se 
modelizará la probabilidad de alquilar la vivienda principal.
En el cuadro 17 se encuentran las estimaciones correspondientes a este 
modelo. En las primeras columnas se presentan los resultados de la estimación 
del modelo de elección comprar una vivienda nueva y comprar una vivienda 
usada. Y en las últimas columnas se tienen los resultados correspondientes a la 
elección entre comprar y alquilar, en estas aparece también la variable PRECIO y 
el valor inclusivo, que no están en las primeras columnas.
Los resultados de la estimación de este modelo son equivalentes a los del 
modelo secuencial. Las diferencias que se aprecian (sólo hay una variable 
PRECIO, y aparece el Valor Inclusivo) son debidas únicamente a la diferente 
consideración del problema de elección.
El estadístico de la razón de verosimilitudes (cuadro 17) indica también que se 
debe aceptar el modelo logit multinomial anidado que se ha propuesto.
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CUADRO 17
Estim ación del modelo logit m ultinom ial anidado para la elección entre alquilar la 
vivienda, com prar una vivienda nueva o com prar una vivienda usada en el período
1990/91
Variable dependiente: COM PRA (nivel 1) y TENENCIA (nivel 2)
NUEVA /U SAD A COMPRAR/ALQUILAR
Variable C oef Est. t Nivel C oef Est. t N ivel
Murb 0,57486 1,577 0,11473 0,50782 1,942 0,05213
Sexo -0,20007 -0,336 0,73656 -0,55617 -1,636 0,10179
Estudio 1 1,22510 2,247 0,02465 -0,17155 -0,435 0,66356
Estudio2 0,94766 1,378 0,16824 0,21497 0,491 0,62357
M iem hog -0,63578 -1,746 0,08090 -0,40993 -1,523 0,12784
M iem hog2 0,04117 1,243 0,21394 0,02446 0,873 0,38245
Lrenta 0,18191 1,471 0,14131 0,32025 3,954 0,00008
Edad -0,05866 -0,703 0,48178 -0,10397 -2,120 0,03398
Edad2 0,00049 0,570 0,56861 0,00066 1,281 0,20005
Precio 0,14998 1,595 0,11070
Valor inclusive -0,05497 -0,265 0,79079
N ° observaciones 157 370
Log-verosimilitud -94,69981 -218,5586
Log-veros. restrin. -108,8241 -256,4645
Chi-cuadrado 28,2486 75,81166
Grd. libertad 9 11
N ivel signific. 0,8667E-03 0 ,1 E-06
5.1.4. Elección del régimen de tenencia con toda la muestra
El análisis que se plantea ahora no se debe entender como un modelo de 
decisión ya que, al considerar toda la muestra de hogares que proporciona la EPF, 
se van a utilizar datos sobre las características que tenía el hogar en el período 
1990/91, que es el período de estudio de la EPF, pero no se conoce como eran 
estas características en el momento en el que el hogar tomó la decisión de 
comprar o alquilar su vivienda.
Los resultados que se obtengan tendrán una interpretación discriminatoria, es 
decir, se obtendrán cuales son las características que diferencian a los hogares 
que son propietarios de la vivienda que ocupan de los que son inquilinos.
Las variables explicativas del modelo son las mismas que para la muestra de 
hogares reducida al período 1990/91, excepto las variables PRECIO que no se
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incluyen. Estas variables no se introducen en el análisis puesto que el precio de 
compra o de alquiler de la vivienda en el período muestral 1990/91 no es el que 
corresponde al momento en el que eligió el hogar su vivienda. Así las variables 
explicativas son únicamente las características propias del hogar y del sustentador 
principal.
CUADRO 18
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección de! régim en de tenencia con toda la
muestra
Variable dependiente: TENENCIA
Variables Coeficientes Error Std Estad.t N ivel
Constante -19,72100 0,6564 -30,044 0,00000
Murb -0,85975 0,0458 -18,772 0,00000
Sexo 0,22742 0,0571 3,985 0,00007
Estudio 1 0,99638 0,0736 13,541 0,00000
Estudio2 0,45834 0,0864 5,303 0,00000
M iem hog -0.08444 0,0166 -5,097 0,00000
Lrenta 1,21160 0,0444 27,285 0,00000
Edad 0,12833 0,0085 15,022 0,00000
Edad2 -0,00094 0,0001 -11,579 0,00000
N" observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado (8) 
N ivel signific.
% predic. corree.
19.596
-7.386,904
-8.341,465
1.909,121
0,000000
85,55%
Desde el cuadro 18 se observa que todas las variables explicativas son 
significativas. El proceso de clasificación de los hogares según el régimen de 
tenencia de su vivienda principal viene determinado por todas las variables 
explicativas consideradas en el modelo.
La variable MURB tiene un coeficiente estimado de signo negativo, lo que 
indica que en las zonas rurales hay una probabilidad mayor, que en las zonas 
urbanas, de vivir en una vivienda propia.
Cuando el sustentador principal es un hombre se tiene una probabilidad mayor 
de disfrutar de la vivienda principal en régimen de propiedad, ya que el 
coeficiente estimado para la variable SEXO es positivo.
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Observando los coeficientes estimados para los ESTUDIOS del sustentador 
principal se puede decir que los hogares que tienen una mayor probabilidad de 
ocupar una vivienda en propiedad son aquellos cuyo sustentador principal tiene 
estudios primarios.
La variable MIEMHOG tiene un coeficiente estimado de signo negativo. Los 
hogares con un número mayor de miembros tienen menor probabilidad de 
disponer de una vivienda en propiedad.
El número de miembros del hogar se ha introducido como una forma lineal. En 
análisis previos se ha estudiado el comportamiento de esta variable y se ha 
comprobado que una especificación lineal resulta más adecuada para esta muestra 
que una especificación cuadrática.
Para la RENTA disponible por el hogar, como era de esperar, el signo de su 
coeficiente estimado es positivo. Las familias con rentas elevadas tienen una 
probabilidad mayor de disponer de la vivienda en propiedad.
La variable EDAD del sustentador principal actúa en la elección del régimen 
de tenencia como una parábola negativa. Los hogares cuyo sustentador principal 
tiene mediana edad son los que tienen una probabilidad mayor de disponer de una 
vivienda en propiedad.
Si se comparan estos coeficientes estimados con los obtenidos para la muestra 
del período 1990/91 (cuadro 14), no se observa ninguna diferencia en el 
comportamiento de las variables explicativas que son determinantes de la 
elección. Podríamos concluir que la estructura, con respecto a las variables 
consideradas en el modelo, de los hogares que en un momento determinado 
tomaron la decisión de comprar o alquilar su vivienda se sigue manteniendo con 
el tiempo. Los hogares que toman la decisión de comprar su vivienda en este 
momento (período 1990/91) presentan las mismas características que los que, 
siendo ahora propietarios de la vivienda principal, hicieron esta elección hace 
años.
Para este modelo, como en los anteriores, se ha contrastado la hipótesis nula 
H (): modelo constante  frente a la hipótesis H x: modelo propuesto  y el 
valor del estadístico de la razón de verosimilitudes (cuadro 18) indica que se debe 
aceptar el modelo propuesto para cualquier nivel de significación.
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5.1.5. Elección del régimen de tenencia con toda la muestra según el ámbito 
urbano o rural
Como en el análisis realizado para el período 1990/91, se ha procedido a 
separar la muestra total en dos muestras según el ámbito (urbano o rural) donde 
se encuentra ubicado el hogar.
CUADRO  19
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección del régim en de tenencia con las
m uestras del ám bito urbano y rural
Variable dependiente: TENENCIA
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -23,21600 -27,366 0,00000 -15,93600 -14,674 0,00000
Sexo 0,20709 2,943 0,00325 0,23897 2,369 0,01784
Estudio 1 1,14440 13,411 0,00000 0,95740 6,266 0,00000
Estudio2 0,43366 4,451 0,00001 0,70748 3,761 0,00017
M iemhog -0,11136 -5,410 0,00000 -0,01747 -0,611 0,54113
Lienta 1,43270 24,952 0,00000 0,87749 12,115 0,00000
Edad 0,11570 10,415 0,00000 0,14229 10,315 0 ,00000
Edad2 -0,00091 -8,569 0,00000 -0,00094 -7,050 0 ,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado( 10) 
N ivel signific.
% predic. corree.
10.272 
-4 .504,978  
-5 .068,069  
1.126,182  
0,000000  
81,99%
9.324
-2.816,985
-3.112,857
591,7444
0,000000
89,68%
Los resultados obtenidos con ambas muestras (cuadro 19) coinciden con los 
obtenidos para la muestra total (cuadro 18), tanto en el signo de los coeficientes 
estimados como en la significatividad de los mismos. La única diferencia se 
encuentra en la significatividad de la variable MIEMHOG, que en el ámbito rural 
es no significativa.
Para las dos muestras el estadístico de la razón de verosimilitudes nos lleva a 
concluir que el modelo propuesto es adecuado para el análisis.
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5.2. Análisis del tipo de vivienda: unifamiliar o no unifamiliar
En un estudio sobre la vivienda, además de determinar las características de los 
hogares que disfrutan de la misma en régimen de propiedad o alquiler, es 
interesante un análisis sobre la tipología de los hogares que disponen de una 
vivienda unifamiliar.
Se definen como viviendas unifamiliares aquellas que están ubicadas en un 
edificio con una única vivienda y como vivienda no unifamiliar (colectiva) las 
que están en un edificio con dos o más viviendas.
El modelo de respuesta cualitativa que se utiliza en el análisis es un modelo 
logit binomial, donde la variable dependiente es la variable CLASE que toma el 
valor 1 para indicar que la vivienda es unifamiliar, y el valor 0 para no 
unifamiliar.
Las variables explicativas consideradas en este modelo son las características 
sociodemográficas y los factores económicos utilizados en el modelo de elección 
del régimen de tenencia. Las variables precio de compra y precio de alquiler de la 
vivienda se excluyen ahora del modelo puesto que no se consideran como 
determinantes de esta elección.
El análisis del modelo de elección del tipo de vivienda se realizará primero, 
como en el análisis del régimen de tenencia, para los hogares que escogieron su 
vivienda durante el período 1990/91 y después para la muestra completa de 
hogares.
5.2.1. Elección del tipo de vivienda en el período 1990/91
En este apartado se analiza qué características del hogar son determinantes en 
la elección de una vivienda unifamiliar o no unifamiliar, para los 370 hogares que 
durante el período 1990/91 han realizado la elección de su vivienda principal.
Los resultados de la estimación del modelo se encuentran en el cuadro 20. En 
esta especificación la mayor parte de las variables explicativas son no 
significativas. Las únicas variables estadísticamente significativas son MURB y 
MIEMHOG, lo cual indica que los factores determinantes en la elección de una
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vivienda unifamiliar o colectiva para la muestra del período 1990/91 son el 
ámbito de residencia del hogar y el número de miembros del mismo.
CUADRO 20
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección del tipo de vivienda en el período
1990/91
Variable dependiente: CLASE
Variables Coeficientes Error Std Estad.t N ivel
Constante -1,29980 3,6560 -0,355 0,72223
Murb -1,77350 0,3051 -5,812 0,00000
Sexo 0,33276 0,4468 0,745 0,45642
Estudio 1 0,36600 0,4853 0,754 0,45075
Estudio2 0,52063 0,5575 0,934 0,35041
M iem hog 0,31294 0,1063 2,944 0,00324
Lrenta -0,10480 0,2465 -0,425 0,67068
Edad 0,02560 0,0585 0,437 0,66180
Edad2 -0,00017 0,0006 -0,288 0,77355
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado (8) 
N ivel signific.
% predic. corree.
370
-158,7631
-189,2325
60,93886
0,10E -06
79,73%
La variable MURB tiene un coeficiente estimado de signo negativo, por lo 
tanto las familias que viven en una zona rural son las que tienen una probabilidad 
más alta de elegir una vivienda de tipo unifamiliar.
En cuanto al número de miembros del hogar, MIEMHOG, el coeficiente es 
positivo. Esto indica que la probabilidad de escoger viviendas unifamiliares 
aumenta con el número de miembros del hogar.
Si se contrasta el modelo estimado frente a un modelo constante para esta 
muestra, el valor del estadístico de la razón de verosimilitudes (cuadro 20) lleva a 
aceptar como correcto el modelo propuesto. Este resultado se confirma con el 
número de predicciones correctas.
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5.2.2. Elección del tipo de vivienda en el período 1990/91 según el régimen de 
tenencia
Para la elección entre vivienda unifamiliar o no unifamiliar parece lógico 
pensar que el ser propietario o inquilino puede alterar las preferencias del hogar 
por una alternativa u otra. Por este motivo el estudio del tipo de vivienda se 
realiza en primer lugar para todos los hogares de la muestra y después se repite 
distinguiendo entre propietarios e inquilinos.
Los resultados de la estimación para las muestras de propietarios e inquilinos 
de la vivienda principal del período 1990/91 se presentan en el cuadro 21.
CUADRO  21
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección del tipo de vivienda en el período
1990/91 según el régim en de tenencia
Variable dependiente: CLASE
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -2 ,52970 -0,414 0,67896 9,18050 1,653 0,09832
Murb -1,47160 -3,757 0,00017 -2 ,25450 -4,165 0,00003
Sexo 0,84839 1,192 0,23328 -0,14022 -0,213 0,83140
Estudio 1 0,13771 0,206 0,83649 0,34374 0,395 0,69248
Estudio2 0,31457 0,412 0,68064 0,78604 0,828 0,40746
M iem hog 0,20227 1,493 0,13548 0,47771 2,364 0,01810
Lrenta -0,10778 -0,271 0,78611 -0,62439 -1,664 0,09621
Edad 0,11114 1,213 0,22532 -0,14425 -1,496 0,13478
Edad2 -0,00113 -1,175 0,24019 0,00137 1,392 0,16389
N H observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado (8) 
N ivel signific.
% predic. corree.
157
-86,57403
-99,70008
26.2521
0,9508E-03
74,52%
213 
-61,28857  
-77,03225  
31,48735  
0 ,1 15E-03 
88,26%
Para la muestra de hogares propietarios de su vivienda solo el ámbito de 
residencia del hogar (MURB) es una variable significativa. En las zonas rurales, 
como ocurría con la muestra global (cuadro 20), la probabilidad de elegir una 
casa unifamiliar es mayor que en las zonas urbanas.
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En la segunda muestra, los hogares inquilinos de su vivienda, las variables 
significativas son MURB, MIEMHOG y LRENTA. En este caso el municipio de 
residencia, el número de miembros y la renta disponible del hogar son los 
factores que determinan la elección de una vivienda de tipo unifamiliar o 
colectiva.
Observando el signo de los coeficientes estimados de estas variables se puede 
concluir que son los hogares cuya residencia está ubicada en un ámbito rural, con 
un número de miembros elevado y con un nivel de renta bajo los que tienen una 
probabilidad mayor de elegir una vivienda unifamiliar.
El signo del coeficiente estimado para la variable LRENTA aparentemente 
puede parecer sorprendente, sin embargo existen varias razones que pueden 
justificar ese resultado.
Como ya se ha comentado en el epígrafe dedicado al análisis descriptivo de los 
datos, la definición de vivienda unifamiliar engloba diferentes tipos de viviendas, 
que pueden ir desde un chalét de una zona residencial a una casa rural o una casa 
vieja y poco acondicionada en el casco antiguo de la ciudad. Todas reciben el 
calificativo de unifamiliares, pero las diferencias entre ellas son evidentes.
Así, no debe ser sorprendente que la renta del hogar influya de forma negativa 
hacia las viviendas unifamiliares, puesto que esto indicará que en el período 
1990/91 los hogares que han elegido viviendas unifamiliares son los de menor 
renta y cabe esperar por lo tanto que estas viviendas sean de menor calidad que 
las viviendas colectivas elegidas en el mismo período.
Si se comparan las estimaciones de las muestras de propietarios e inquilinos, se 
observa que la tendencia es prácticamente la misma en los dos modelos 
estimados. Por ello, se podría concluir que la elección entre una vivienda 
unifamiliar o colectiva no depende del hecho que el hogar sea propietario o 
inquilino de su vivienda.
Para los dos modelos se ha llevado a cabo el contraste de hipótesis nula 
H{): modelo constante frente a la alternativa H{. modelo propuesto, y el valor del 
estadístico de la razón de verosimilitudes (cuadro 21) indica que para niveles de 
significación razonables hay que aceptar el modelo propuesto como correcto en 
ambos casos.
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5.2.3. Elección del tipo de vivienda en el período 1990/91 según el ámbito urbano 
o rural
En este apartado se analiza el modelo de elección del tipo de vivienda para la
muestra de hogares que han realizado la elección de su vivienda durante el
período 1990/91 en un ámbito urbano y para la muestra de hogares que lo han 
hecho en un ámbito rural.
En el cuadro 22 se presentan los resultados de la estimación del modelo en
ambas muestras (ámbito urbano y rural).
CUADRO 22
E stim ación del m odelo logit binom ial para la elección del tipo de vivienda en el período
1990/91 según el ám bito urbano y rural
Variable dependiente: CLASE
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -6 ,92620 -1,126 0,26016 1,31550 0,265 0,79093
Sexo 0,96873 1,226 0,22035 -0,07925 -0,134 0,89360
Estudio 1 0,28625 0,386 0,69979 0,32276 0,481 0,63040
Estudio2 1,22220 1,635 0,10202 -0,49699 -0,558 0,57695
M iem hog 0,17081 1,019 0,30840 0,39240 2,621 0,00878
Lrenta 0,22198 0,553 0,58053 -0,29499 -0,858 0,39082
Edad -0,04007 -0,378 0,70518 0,04814 0,658 0,51041
Edad2 0,00065 0,590 0,55528 -0,00048 -0,624 0,53258
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(lO) 
Nivel signific.
% predic. corre.
223
-64,99414
-69,59426
9,200234
0,238598
90,58%
147
-89,23621
-97,68568
16,89895
0,1806E-01
65,31%
Como en las muestras anteriores (global, propietarios e inquilinos), hay pocas 
variables explicativas que determinan la elección de una vivienda unifamiliar o
colectiva.
En la muestra del ámbito urbano la única variable significativa es ESTETDI02 
que representa la categoría del nivel de estudios secundarios. Observando el valor 
de los coeficientes estimados para la variable estudios se puede decir que los
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hogares cuyo sustentador principal tiene estudios secundarios son los que tienen 
mayor probabilidad de elegir una vivienda unifamiliar.
Para la muestra de hogares del ámbito rural, el número de miembros del hogar 
(MIEMHOG) es la única variable significativa. Esta variable tiene una 
contribución positiva en la elección de una vivienda unifamiliar. Si aumenta el 
número de miembros del hogar aumenta la probabilidad de elegir una vivienda de 
tipo unifamiliar.
Si se observan los coeficientes estimados en las dos muestras se aprecia una 
clara diferencia en el comportamiento de los hogares ante la elección de una 
vivienda unifamiliar o no unifamiliar según el ámbito en el que está ubicada la 
vivienda.
Los valores del estadístico de la razón de verosimilitudes que aparecen en el 
cuadro 22 indican que en el ámbito rural el modelo propuesto debe aceptarse 
frente a un modelo constante para cualquier nivel de significación; sin embargo 
en el ámbito urbano, únicamente se podría aceptar el modelo para niveles de 
significación superiores al 23,86%.
5.2.4. Elección del tipo de vivienda con toda la muestra
El siguiente apartado se dedica al análisis del modelo de elección del tipo de 
vivienda (unifamiliar o no unifamiliar) para la muestra formada por los 19.596 
hogares. Este análisis debe interpretarse en un sentido discriminatorio y no de 
elección. Los motivos de esta consideración son los mismos que se han expuesto 
en el apartado 5.1.4. para el modelo de elección del régimen de tenencia.
Los resultados de la estimación de este modelo se encuentran en el cuadro 23.
Para la muestra completa de hogares casi todas las variables explicativas 
incluidas en la especificación resultan significativas. La categoría de estudios 
secundarios del sustentador principal (ESTUDI02) es el único factor que no 
determina la elección del tipo de vivienda.
Las variables ámbito de residencia del hogar (MURB) y RENTA familiar 
presentan coeficientes estimados de signo negativo. Esto indica que la 
probabilidad de ocupar una vivienda unifamiliar es mayor en las zonas rurales y 
que cuando aumenta la renta dicha probabilidad disminuye.
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CUADRO  23
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección del tipo de vivivenda con toda la
muestra
Variable dependiente: CLASE
Variables Coeficientes Error Std Estad.t N ivel
Constante 4,21290 0,5295 7,956 0,00000
Murb -2,21000 0,0366 -60,413 0,00000
Sexo 0,09404 0,0506 1,858 0,06310
Estudio 1 0,62136 0,0814 7,633 0,00000
Estudio2 0,03078 0,1027 0,300 0,76442
M iem hog 0,17846 0,0139 12,863 0,00000
Lrenta -0,49293 0,0359 -13,731 0,00000
Edad 0,05474 0,0080 6,834 0,00000
Edad2 -0,00024 0.0001 -3,301 0,00096
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros, restrin. 
Chi-cuadrado (8) 
N ivel signific.
% predic. corree.
19.596
-9.834,45
-13.062,52
6.456,141
0,000000
76,60%
La variable SEXO tiene un coeficiente estimado de signo positivo lo que 
indica que si el sustentador principal es un hombre, la probabilidad de disfrutar 
de una vivienda unifamiliar es mayor que si es una mujer.
Para el conjunto de variables que recogen los ESTUDIOS del sustentador 
principal, se han obtenido coeficientes positivos y decrecientes respecto del nivel 
de estudios. Los hogares cuyo sustentador principal posee un nivel de estudios 
primario son los que tienen una probabilidad mayor de vivir en casas 
unifamiliares.
El número de miembros del hogar, MIEMHOG, tiene una influencia positiva 
en la ocupación de una vivienda unifamiliar. Cuando aumenta el número de 
miembros del hogar aumenta la probabilidad de disponer de vivienda unifamiliar.
La forma cuadrática de la variable EDAD tiene un coeficiente estimado de 
signo positivo para el término lineal y negativo para el término cuadrático. Esto 
indica que en los primeros años del ciclo de vida, al aumentar la edad del 
sustentador principal también aumenta la probabilidad de ocupar viviendas 
unifamiliares, mientras que en los últimos años si la edad aumenta disminuye esa 
probabilidad.
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Para el contraste de hipótesis nula H0: modelo constante frente a la hipótesis 
alternativa H m o d e l o  propuesto , el estadístico de la razón de verosimilitudes 
(cuadro 23) nos lleva a la aceptación del modelo propuesto para cualquier nivel 
de significación.
5.2.5. Elección del tipo de vivienda con toda la muestra según el régimen de 
tenencia
Después de estimar el modelo para toda la muestra, se ha repetido el análisis 
para las muestras formadas por los hogares propietarios e inquilinos de su 
vivienda.
Los resultados de la estimación se encuentran en el cuadro 24. Las primeras 
columnas corresponden a la muestra de propietarios y las restantes a la muestra 
de inquilinos.
CUADRO  24
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección del tipo de vivienda con las 
m uestras de propietarios e inquilinos
Variable dependiente: CLASE
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 7,03260 11,345 0,00000 3,25610 2,521 0,01172
Murb -2,21540 -55,846 0,00000 -1,63660 -15,980 0,00000
Sexo 0,04159 0,749 0,45398 0,13346 0,973 0,33043
Estudio 1 0,53405 5,980 0,00000 0,57286 2,719 0,00654
Estudio2 -0,02986 -0,264 0,79143 0,15360 0,602 0,54736
M iem hog 0,21341 13,910 0,00000 0,09630 2,570 0,01018
Lrenta -0,67874 -16,331 0,00000 -0,35053 -3,978 0,00007
Edad 0,05287 5,822 0,00000 0,00237 0,121 0,90358
Edad2 -0,00022 -2,657 0,00788 0,00006 0,311 0,75546
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(lO) 
N ivel signific.
% predic. corree.
16.623 
-8 .381,905  
-1 1.307,96 
5.852,106  
0,000000  
76,53%
2.973
-1 .268,142
-1.452,951
369,6184
0,000000
81,13%
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En la muestra de propietarios de la vivienda todas las variables son 
significativas, excepto el SEXO del sustentador principal y la variable 
ESTUDI02. Y en la muestra de los inquilinos, además de esas dos variables, 
tampoco es significativa la EDAD del sustentador principal.
Comparando los resultados de las estimaciones para estas dos muestras y para 
la muestra global (cuadro 23) se observa que el efecto de las variables 
significativas es el mismo en los tres casos.
Los valores del estadístico de la razón de verosimilitudes, en ambas muestras 
(propietarios e inquilinos) llevan a aceptar el modelo propuesto como correcto, 
frente a un modelo con un único término constante.
5.2.6. Elección del tipo de vivienda con toda la muestra según el ámbito urbano o 
rural
En este apartado se presenta la estimación del modelo de elección del tipo de 
vivienda (unifamiliar o no unifamiliar) para las muestras del ámbito urbano y del 
ámbito rural. Además dentro de cada uno de estos ámbitos se ha considerado la 
correspondiente muestra de hogares de propietarios e inquilinos de su vivienda.
Los resultados del análisis se encuentran en los tres siguientes cuadros. El 
cuadro 25 presenta las estimaciones para las muestras del ámbito urbano y rural. 
Para las muestras de propietarios e inquilinos del ámbito urbano las estimaciones 
se encuentran en el cuadro 26 y para esas muestras del ámbito rural las 
estimaciones están en el cuadro 27.
Desde el cuadro 25 se puede decir que ni en la muestra del ámbito urbano ni 
del ámbito rural, el factor SEXO discrimina el tipo de vivienda que ocupa el 
hogar.
Para ambas muestras todas las variables explicativas actúan de la misma 
forma. El tipo de hogar que tiene la probabilidad mayor de ocupar una vivienda 
unifamiliar es aquél cuyo sustentador principal es un hombre, de mediana ¿dad y 
con estudios primarios, el nivel de renta disponible es bajo y el número de 
miembros del hogar elevado.
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CUADRO  25
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección del tipo de vivienda con las 
m uestras del ám bito urbano y rural
Variable dependiente: CLASE
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 2,31420 2,823 0,00476 4,10940 5,892 0,00000
Sexo 0,12522 1,596 0,11043 0,06613 0,976 0,32912
Estudio 1 0,93019 7,364 0,00000 0,35111 3,068 0,00216
Estudio2 0,41954 2,729 0,00636 -0,31460 -2,211 0,02701
M iemhog 0,18475 8,892 0,00000 0,17148 9,214 0,00000
Lrenta -0,48372 -8,680 0,00000 -0,48423 -10,235 0,00000
Edad 0,03242 2,443 0,01455 0,06163 6,071 0,00000
Edad2 -0,00011 -0,873 0,38281 -0,00027 -2,830 0,00466
N ° observaciones 10.272 9.324
Log-verosimilitud -4.139,570 -5 .674,500
Log-veros. restrin. -4 .349,346 -6 .070,484
Chi-cuadrado(7) 419,5527 791,9685
N ivel signific. 0 ,0000000 0,0000000
% predic. corree. 84,95% 67,44%
CUADRO 26
Estim ación del modelo logit binom ial para la elección del tipo de vivienda con las 
m uestras de propietarios e inquilinos del ám bito urbano
Variable dependiente: CLASE
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 5,09310 5,072 0,00000 3,18560 1,697 0,08961
Sexo 0,05968 0,694 0,48778 0,31572 1,590 0,11176
Estudio 1 0,77121 5,694 0,00000 1,28690 3,365 0,00076
Estudio2 0,27295 1,622 0,10487 1,05090 2,521 0,01172
Miemhog 0,23261 10,080 0,00000 0,05123 0,949 0,34255
Lrenta -0,66935 -9,951 0,00000 -0,53199 -4,165 0,00003
Edad 0,03127 2,057 0,03965 0,01826 0,608 0,54315
Edad2 -0,00007 -0,537 0,59147 -0,00011 -0,398 0,69098
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(7) 
N ivel signific.
% predic. corree.
8.269
-3 .466,717
-3.668,550
403,6660
0,000000
83,84%
2.003
-625,4798
-654,8685
58,77736
0,10E -06
89,92%
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CUADRO 27
Estim ación del m odelo logit binom ial para la elección del tipo de vivienda con las 
m uestras de propietarios e inquilinos del ám bito rural
Variable dependiente: CLASE
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 6,90010 8,705 0,00000 2,07620 1,160 0,24607
Sexo 0,01874 0,252 0,80109 -0,01211 -0,063 0,95002
Estudio 1 0,32136 2,542 0,01101 -0,02258 -0,080 0,93638
Estudio2 -0 ,29759 -1,909 0,05629 -0,66817 -1,800 0,07188
M iem hog 0,19596 9,622 0,00000 0,14219 2,635 0,00841
Lrenta -0,66668 -12,522 0,00000 -0,21287 -1,740 0,08181
Edad 0,05932 5,187 0,00000 -0,00961 -0,367 0,71397
Edad2 -0,00025 -2,381 0,01727 0,00019 0,761 0,44671
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros restrin. 
Chi-cuadrado( 10) 
Nivel signific.
% predic. corree.
8.354
-4 .903,437
-5.269,298
731,7225
0,0000000
69,42%
970
-632,4399
-643,8477
22,81565
0,1835E -02
63,09%
En la muestra de propietarios del ámbito urbano las variables no significativas 
son el SEXO y el término cuadrático de la variable EDAD. Y en la muestra de 
inquilinos de ese ámbito no son significativas el SEXO, la EDAD y MIEMEIOG .
El signo de los coeficientes estimados de todas las variables explicativas 
coincide en ambas muestras (cuadro 26) con la muestra del ámbito urbano
(cuadro 25).
En el ámbito rural, para la muestra de propietarios la única variable no 
significativa es el SEXO del sustentador principal; mientras que para la muestra 
de inquilinos no son tampoco significativas la EDAD y ESTUDIO 1.
El efecto de las variables explicativas en la discriminación entre viviendas de 
tipo unifamiliar o no unifamiliar para la muestra de propietarios en el ámbito 
rural (cuadro 27) coincide con el de la muestra global del ámbito rural (cuadro 
25) comentado anteriormente.
Para los hogares inquilinos en un ámbito rural, se puede decir que el tipo de 
hogar que prefiere una vivienda de tipo unifamiliar es aquel cuyo sustentador
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principal tiene estudios universitarios, con una renta baja y un número elevado de 
miembros.
Si se analiza la aceptación o rechazo de los modelos propuestos (en todos los 
casos) el valor del logaritmo de la razón de verosimilitudes (cuadros 25, 26 y 27) 
nos llevará a la aceptación del modelo mencionado para cualquier nivel de 
significación.
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5 .3 . A n á lis is  d e l ta m a ñ o  d e  la  v iv ie n d a
Otro aspecto importante en el estudio de la demanda de vivienda es el tamaño 
de la misma.
Un análisis sobre el tamaño de la vivienda consiste en determinar la influencia 
que las características propias del hogar y su entorno tienen sobre la dimensión de 
la vivienda que ocupan. Una forma de cuantificar el tamaño es con los m2 
construidos.
Dado el carácter continuo de la variable que se desea analizar, metros 
cuadrados, una propuesta sería utilizar las técnicas usuales de regresión lineal 
para encontrar una relación entre el tamaño de la vivienda y las características 
sociodemográfícas y económicas del hogar.
Otra solución para analizar el tamaño de la vivienda y que estaría en la línea de 
los modelos de respuesta cualitativa, es considerar el tamaño de la vivienda como 
una variable categórica y utilizar un modelo de respuesta discreta para su análisis.
Atendiendo a la dimensión, en metros cuadrados, de cada vivienda se ha 
realizado una clasificación en tres categorías. La primera categoría engloba a 
todas aquellas viviendas cuya superficie construida no sobrepasa los 75 m2 y 
reciben la denominación de "pequeñas". Se intenta recoger en esta categoría los 
estudios, apartamentos y pisos que no disponen de más de dos habitaciones.
En segundo lugar se han considerado las viviendas cuya superficie oscila entre 
75 y 110 n f . Este grupo se identifica como la categoría de viviendas de tamaño 
"medio". Por último se considerará una tercera categoría, que bajo el nombre de 
viviendas "grandes" incluye todas aquellas cuya superficie es superior a 110 m2.
La variable categórica que recoge estas categorías es la variable TAMAÑO 
que toma tres valores: pequeña, media y grande, que identifican los tres tamaños 
de vivienda considerados.
El análisis de esa variable dependiente se realiza desde dos puntos de vista. En 
primer lugar se consideran las tres categorías como independientes y se utiliza un 
modelo logit multinomial.
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En segundo lugar se realiza el análisis de esta variable teniendo en cuenta el 
hecho de que las categorías que la definen presentan un orden entre ellas. Un 
modelo de respuesta cualitativa para alternativas ordenadas es el adecuado, si se 
considera la ordenación natural de las posibles respuestas. El modelo utilizado es 
un modelo probit ordenado.
En el modelo logit multinomial a cada una de las categorías se le asigna un 
valor numérico. Por conveniencia en la interpretación de los resultados a la 
segunda categoría se le asigna el valor 0, es decir, las viviendas medias o 
normales van representadas por 0. A la categoría de las viviendas pequeñas se les 
asocia el valor 1 y el valor 2 corresponderá a las viviendas grandes.
El programa LIMDEP estima los coeficientes asociados a las dos últimas 
categorías de la variable (valor 1 y valor 2) y asigna el valor cero a todos los 
coeficientes de la otra categoría.
En el modelo probit ordenado las categorías van identificadas con valores 
numéricos pero ordenados. Para nuestro análisis le asignaremos el valor 0 a las 
viviendas pequeñas, el valor 1 a las viviendas medias y el valor 2 a las viviendas 
grandes. En este caso es necesario estimar, además del vector de parámetros p, 
dos coeficientes a , y a 2 asociados a las categorías de la variable TAMAÑO que 
están representadas por los valores 1 y 2. El programa LIMDEP estima 
únicamente un parámetro, que denota como p ,, ya que asume la normalización 
de considerar al primero de los parámetros con el valor 0.
Del mismo modo que para el análisis del régimen de tenencia de la vivienda o 
el análisis del tipo de vivienda, el estudio del tamaño de la vivienda se realizará 
primero para la muestra de hogares que eligieron su vivienda en el período 
1990/91.
A continuación se realizará el mismo análisis para la muestra completa de 
hogares, interpretándose en este caso como una discriminación de características 
para los diferentes tamaños de la vivienda.
5.3.1. Elección del tamaño de la vivienda en el período 1990/91
Modelo de regresión lineal
Para realizar el análisis del tamaño de la vivienda mediante un modelo de 
regresión lineal se ha considerado como variable dependiente los metros
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cuadrados construidos (VPM2CO) y los regresores utilizados son las 
caracterísitcas sociodemográfícas y económicas del hogar y el entorno en el que 
está ubicada la vivienda.
En el cuadro 28A se encuentran las estimaciones de los coeficientes asociados 
al modelo lineal propuesto obtenidas mediante el procedimiento de mínimos 
cuadrados ordinarios.
CUADRO  28A
Estim ación del m odelo de regresión lineal para el tam año de la vivienda en el período
1990/91
Variable dependiente: VPM 2CO
Variables Coeficientes Error Std Estad.t N ivel
Constante 5.64410 43,6800 0,129 0,89726
Murb -10,62700 3,7550 -2 ,830 0,00492
Sexo 3,31200 4,7810 0,693 0,48890
Estudio 1 -23,11800 5,3200 -4,345 0,00002
Estudio2 -14,93200 5,9990 -2,489 0,01327
M iem hog 7,48080 1,3600 5,499 0,00000
Lrenta 6,30040 3,0520 2,064 0,03972
Edad -5,96220 4,8520 -1,229 0,21994
Edad2 -3,24950 4,9310 -0,659 0,51032
N° observaciones 369
Log-verosimilitud -1.821,165
Log-veros. restrin. -1.858,42
R ' Ajustado 0,16519
F(8,360) 10,10244
Observando los resultados del cuadro anterior se puede decir que el tamaño de 
la vivienda no depende de las características SEXO y EDAD del sustentador 
principal. El resto de variables explicativas introducidas en el modelo sí que son 
determinantes del tamaño de la vivienda.
En primer lugar destaca la influencia de la variable MURB, cuyo coeficiente 
estimado con signo negativo indica que las viviendas adquiridas durante el 
período 1990/91 en las ciudades son de menor tamaño que en las zonas rurales.
Los ESTUDIOS del sustentador principal influyen de forma negativa en el 
tamaño de la vivienda: a mayor nivel de estudios menor es el tamaño de la
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vivienda del hogar. Además, hay diferencia en el comportamiento del hogar al 
pasar de una categoría a otra de estudios, ya que tanto el coeficiente estimado 
para la categoría de estudios primarios como el asociado a la categoría de 
estudios secundarios, son significativamente diferentes de cero y ambos tienen 
una magnitud en términos absolutos elevada.
Para la variable MIEMHOG se ha obtenido un coeficiente estimado con signo 
positivo, lo cual permite decir que al aumentar el número de miembros del hogar 
se produce un aumento del tamaño de la vivienda.
Esta conclusión es bastante lógica si se tiene en cuenta que el hogar formado 
por un elevado número de miembros necesitará forzosamente una mayor cantidad 
de espacio para vivir que otro hogar formado por uno o dos miembros.
Con la variable LRENTA se puede decir que su influencia es la que realmente 
se esperaba, ya que el signo positivo de su coeficiente indica que el tamaño de la 
vivienda aumenta a medida que el hogar tiene un mayor nivel de renta disponible.
Modelo logit multinomial
Las estimaciones del modelo logit multinomial planteado para el análisis del 
tamaño de la vivienda están recogidas en el cuadro 28B.
En este caso se tienen resultados que presentan ciertas diferencias con los 
obtenidos en el análisis de regresión lineal realizado antes.
El resultado más destacable ahora es que la variable LRENTA no es 
significativa en ninguna de las categorías de la variable TAMAÑO. Se podrá 
decir que el nivel de renta disponible por el hogar no es un factor determinante en 
la elección entre viviendas de tamaño medio y tamaño pequeño o entre viviendas 
medias y grandes.
Mientras la variable que indica el ámbito de residencia, urbano o rural, y la 
variable que recoge el número de miembros del hogar (MURB y MIEMHOG) 
mantienen su significatividad, no ocurre los mismo con los ESTUDIOS del 
sustentador principal. En la elección entre viviendas de tamaño medio y 
viviendas de tamaño pequeño, los estudios del sustentador principal no tienen 
ninguna influencia pero sí que son significativas en la elección entre viviendas 
medias y grandes.
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Con la variable EDAD ocurre la situación contraria: son variables 
significativas en la elección entre viviendas de tamaño medio y viviendas de 
tamaño pequeño pero no lo son en la elección entre los tamaños medio y grande.
CUADRO  28B
Estim ación del m odelo Iogit m ultinom ial para la elección del tam año de la vivienda en el
período 1990/91
Variable dependiente:TAMAÑO
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t Nivel C oef Est. t N ivel
Constante 1,44430 0,458 0,64691 -2,87330 -0,801 0,42287
Murb 0,46128 1,661 0,09665 -0,71359 -2,490 0 ,01277
Sexo -0,06777 -0,206 0,83692 -0,01205 -0,031 0,97496
Estudio 1 0,35917 0,876 0,38126 -1,17500 -3,004 0 ,00267
Estudio2 -0,05115 -0,112 0,91060 -0,96388 -2,207 0,02730
M iemhog -0,21895 -1,857 0,06329 0,29833 2,732 0 ,00630
Lrenta 0,02051 0,096 0,92384 0,21996 0,912 0,36190
Edad -0,10621 -1,989 0,04671 -0,02793 -0,442 0,65846
Edad2 0,00115 2,030 0,04236 0,00027 0,387 0,69911
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros.restrin. 
Chi-cuadrado(ló) 
N ivel signific.
% predic. corree.
369 
-363,2325  
-391,6619  
56,85874  
0,1753E -05  
51,49%
El coeficiente estimado para la variable MURB en ambas categorías (pequeña 
y grande) indica que los hogares que habitualmente residen en zonas urbanas 
tienen una mayor probabilidad de elegir viviendas de tamaño más pequeño que 
las de las zonas rurales. Las probabilidades asignadas a un hogar que vive en una 
zona urbana para las diferentes posibilidades de elección (pequeña frente a media 
y grande frente a media) siempre toman el mayor valor para la categoría del 
tamaño inferior que se esté considerando. Este resultado coincide con el obtenido 
en el análisis de regresión lineal.
Con la variable MIEMHOG ocurre algo similar: el número de miembros del 
hogar influye directamente en el tamaño de la vivienda. Al comparar las 
categorías de tamaño medio y pequeño se tiene que un aumento del número de 
miembros del hogar conduce a que disminuya la probabilidad de vivienda de
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tamaño pequeño. Y en la comparación entre las viviendas grandes y medias es 
mayor la probabilidad de elegir una vivienda de tamaño grande.
En la elección entre viviendas pequeñas y viviendas de tamaño medio se ha 
obtenido que la EDAD del sustentador principal actúa en forma parabólica 
positiva: los jovenes y los mayores prefieren las viviendas de tamaño pequeño a 
las de tamaño medio. Las viviendas de tamaño intermedio serán las más 
valoradas por la gente de mediana edad.
Los ESTUDIOS del sustentador principal sólo intervienen en la comparación 
entre viviendas grandes y medias, indicando sus coeficientes que a mayor nivel 
de estudios mayor es la probabilidad de las viviendas de tamaño grande. Los 
hogares que prefieren las viviendas grandes frente a las medianas son los que 
están en la categoría de referencia.
Con el signo y la magnitud de los coeficientes del modelo estimado se podría 
establecer el siguiente orden de preferencias: los universitarios prefieren las 
viviendas de tamaños grandes, mientras que las de tamaño medio son las 
preferidas por los de estudios secundarios y la mayor preferencia hacia las 
viviendas de tamaño pequeño la tienen los hogares cuyo sustentador principal 
posee estudios primarios.
Modelo probit ordenado
Al estimar el modelo de elección discreta que considera que las alternativas de 
elección están ordenadas, se han obtenido los resultados del cuadro 28C.
De nuevo nos encontramos con el resultado de que la variable LRENTA no es 
significativa en esta elección. El resto de variables consideradas en el análisis 
mantienen la significatividad encontrada en el análisis de regresión lineal.
Observando los coeficientes estimados se podría decir que, para este modelo, 
la residencia habitual en un ámbito urbano influye negativamente en el tamaño de 
la vivienda. También es ésta la interpretación que se obtiene para los estudios del 
sustentador principal. Por el contrario el número de miembros del hogar presenta 
una contribución positiva al tamaño de la vivienda.
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C UADRO 28C
Estim ación del m odelo probit ordenado para la elección del tam año de la vivienda en el
período 1990/91
Variable dependiente: TAM AÑO
Variables Coeficientes Error Std Estad .t N ivel
Constante -1,03480 1,4520 -0,713 0,47613
Murb -0,43977 0,1262 -3,484 0,00049
Sexo 0,02206 0,1595 0,138 0,89003
Estudio 1 -0,61690 0,1756 -3,512 0,00044
Estudio2 -0,37662 0,2028 -1,857 0,06332
M iem hog 0,19747 0,0512 3,857 0,00011
Lrenta 0,07252 0,1001 0,725 0,46871
Edad 0,03769 0,0277 1,361 0,17350
Edad2 -0,00043 0,0003 -1,432 0,15224
1,35050 0,0865 15,617 0,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado (11) 
N ivel signif.
% predic. corree.
369  
-365,3017  
-391,6619  
52,7205  
0 ,1 15748E-07 
50,40%
Bondad del ajuste de los modelos realizados
Con el modelo de regresión lineal que se ha propuesto no se obtiene un valor 
del coeficiente R 2 elevado, por tanto puede decirse que el modelo no es muy 
adecuado. Sin embargo si se realiza el contraste de hipótesis nula 
H0: modelo constante frente a la hipótesis alternativa //,: modelo propuesto , con 
el estadístico F (cuadro 28A) se concluye que se debe aceptar como correcto el 
modelo propuesto.
En los otros dos modelos analizados, logit multinomial y probit ordenado , el 
valor del estadístico de la razón de verosimilitudes (cuadros 28B y 28C) conduce 
también a la aceptación del modelo propuesto frente a un modelo nulo.
Una forma de elegir entre ambos modelos de respuesta cualitativa es comparar 
la verosimilitud de cada uno de ellos. Para esta muestra se elegirá el modelo logit 
multinomial , ya que tiene un valor de la verosimilitud superior al del modelo
probit ordenado.
5.3.2. Elección del tamaño de la vivienda en el período 1990/91 según el régimen 
de tenencia
En este apartado se presenta el análisis sobre el tamaño de la vivienda 
considerando muestras separadas para los propietarios e inquilinos. Esta 
desagregación se ha realizado con fines comparativos ya que, a priori, se ha 
pensado que un hogar no demanda el mismo tamaño de la vivienda si su régimen 
de tenencia es el de propietario o el de inquilino.
Modelo de regresión lineal
Al realizar la estimación del modelo de regresión lineal para los metros 
cuadrados construidos de la vivienda con las muestras de propietarios e inquilinos 
se han obtenido los siguientes resultados recogidos en el cuadro 29A.
CUADRO  29A
Estim aciones del modelo de regresión lineal para el tam año de la vivienda con las 
m uestras de propietarios e inquilinos del período 1990/91
Variable dependiente: VPM2CO
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -54,28600 -0,525 0,60052 67,54400 1,634 0,10377
Murb -12,26400 -1,765 0,07969 -8,77500 -2,208 0,02838
Sexo 3,24360 0,293 0,76979 2,41170 0,546 0,58547
Estudio 1 -34,00700 -2,925 0,00399 -17,37900 -3,363 0,00092
Estudio2 -27,65800 -2,034 0,04371 -8,87410 -1,599 0,11142
M iem hog 8,24440 3,518 0,00058 6,06170 3,914 0,00012
Lrenta 11,06800 1,571 0,11839 1,69290 0,576 0,56535
Edad -7,95980 -0,829 0,40862 -3,36090 -0,574 0,56650
Edad2 0,91150 0,112 0,91131 -5,54350 -0,888 0,37553
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin.
R~ Ajustado 
F(n, m)
Grd. libertad
157 
-805,8764  
-825,4375  
0,17843  
5,23516  
(8, 148)
212 
-987,5578  
-1 .002,289  
0,095446  
3,78333  
(8, 203)
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( Comparando estos resultados con los del cuadro 28A que corresponde al 
mis mismo análisis realizado con la muestra global del período 1990/91, se puede 
obs observar que, salvo la no significatividad de la variable LRENTA se mantienen 
las las conclusiones allí comentadas, no hay cambios.
Mo Modelo logit multinomial
I Los resultados obtenidos en la estimación del modelo logit multinomial con la 
mu muestra de propietarios y la muestra de inquilinos referidas al período 1990/91 se 
ene encuentran en los cuadros 29 B, y 29 B2.
CU A D R O  29B ,
Est Estim ación del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra de
propietarios del período 1990/91
Variable dependiente: TAM AÑO
PEQUEÑA GRANDE
Variab/ariable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
ConstáTonstante 4,84430 0,734 0,46303 -13,66100 -1,920 0,05492
Murb Murb 0,63747 1,414 0,15736 -1,06850 -2,420 0,01553
Sexo Sexo 0,41554 0,575 0,56523 0,03083 0,044 0,96498
EstudiEstudiol 0,82744 0,916 0,35992 -0,56506 -0,846 0,39742
Estudicstudio2 1,22890 1,226 0,22023 0,13657 0,179 0,85813
M iem M iem hog -0,03330 -0,169 0,86569 0,36518 2,090 0,03663
Lrenta.renta -0,07053 -0,161 0,87246 0,95834 2,087 0,03690
Edad :dad -0,29205 -2,846 0,00443 -0,06597 -0,595 0,55187
Edad2Sdad2 0,00311 2,917 0,00354 0,00073 0,614 0,53935
N ° obN° observaciones 
L og-veog-verosim ilitud  
Log-ve.og-veros. restrin. 
Chi-cu3hi-cuadrado(10) 
N ivel Nivel signific.
% pred'ó predic. corree.
157
-142,7174
-165,8017
46,16863
0,9168E -04
61,15%
221
CUADRO  29 B 2
Estim ación del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra de
inquilinos del período 1990/91
Variable dependiente: TAM AÑO
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -0,17440 -0,044 0,96523 1,81720 0,405 0,68573
Murb 0,41441 1,127 0,25980 -0,42474 -1,064 0,28753
Sexo -0,19127 -0,491 0,62317 0,10170 0,210 0,83369
Estudio 1 0,28269 0,577 0,56386 -1,34420 -2,634 0,00843
Estudio2 -0,44406 -0,838 0,40180 -1,51830 -2,719 0,00654
Miemhog -0,28575 -1,888 0,05896 0,24347 1,582 0,11367
Lrenta 0,03880 0,145 0,88465 -0,11266 -0,379 0,70491
Edad -0,01002 -0,152 0,87918 -0,01152 -0,133 0,89386
Edad2 0,00011 0,162 0,87163 -0,00003 -0,032 0,97462
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(lO) 
Nivel signific 
% predic. corree.
212
-211,7749
-224,3173
25,08477
0,6834E-01
48,58%
El primer resultado que destaca en estos cuadros es la poca signifícatividad de 
las variables explicativas. En la muestra de propietarios se tiene que en la 
elección entre viviendas de tamaño pequeño y medio únicamente la EDAD del 
sustentador principal es un factor determinate de la elección, y en la elección 
entre viviendas grandes y viviendas de tamaño medio las características 
determinantes son MURB, MIEMHOG y LRENTA.
Por el contrario con la muestra de inquilinos las características que influyen en 
las correspondientes elecciones son diferentes a las anteriores, ya que en la 
elección entre viviendas de tamaño pequeño y de tamaño medio sólo el número 
de miembros del hogar es una variable significativa (MIEMHOG), y en la 
segunda elección (grande o media) la única característica determinante son los 
ESTUDIOS del sustentador principal.
En términos generales se ha encontrado que el comportamiento del hogar 
frente a la elección del tamaño es el mismo para la muestra de propietarios, 
inquilinos y la muestra completa del período 1990/91 (apartado 5.3.1.) para las 
variables explicativas que son significativas.
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M odelo  p r o b it  o rdenado
En el cuadro 29C se encuentran los resultados de la estimación del modelo 
probit ordenado para la muestra desagregada según el régimen de tenencia de la 
vivienda principal.
CUADRO  29C
Estim ación del m odelo probit ordenado para la elección del tam año de la vivienda con las 
m uestras de propietarios e inquilinos en el período 1990/91
Variable dependiente: TAM AÑO
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -0,81953 -0,241 0,80938 1,42210 0,804 0,42159
Murb -0,14909 -0,756 0,44966 -0,32412 -1,865 0,06216
Sexo -0,06535 -0,188 0,85109 0,11605 0,614 0,53948
Estudio 1 -0,11991 -0,350 0,72634 -0,66951 -3,085 0,00204
Estudio2 -0,14401 -0,382 0,70279 -0,41496 -1,688 0,09138
Miemhog 0,01579 0,228 0,81978 0,20566 3,083 0,00205
Lrenta 0,05126 0,225 0,82230 -0,05896 -0,494 0,62110
Edad 0,04974 1,115 0,26496 0,00069 0,019 0,98459
Edad2 -0,00058 -1,241 0,21460 -0,00006 -0,156 0,87566
M-i 1,26240 9,476 0,00000 1,30310 11,709 0,00000
N ° observaciones 157 212
Log-verosimilitud -156,7059 -214,463
Log-veros, restrin. -165,8017 -224,3173
Chi-cuadrado(lO) 18,1915 19,7086
Nivel signific. 0 ,1983E-01 0 ,1 149E-01
% predic. corree. 49,68% 46,23%
En este caso se han obtenido resultados equivalentes a los de la muestra 
completa del período 1990/91 para los inquilinos, tanto en lo referente a las 
variables explicativas que son significativas como en el signo de sus coeficientes 
estimados. Para la muestra de propietarios no se ha obtenido ninguna variable 
significativa.
Bondad de ajuste de los modelos realizado
Los resultados de la estimación (cuadros 29A, 29B y 29C) conducen a las 
mismas conclusiones sobre la bondad del ajuste que en el apartado anterior.
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5.3.3. Elección del tamaño de la vivienda en el período 1990/91 según el ámbito 
urbano o rural
Igual que en los análisis anteriores se procede ahora al análisis del tamaño de 
la vivienda considerando muestras separadas según el ámbito urbano o rural de 
residencia habitual del hogar.
Modelo de regresión lineal
El cuadro 30A recoge los resultados de la estimación del modelo de regresión 
lineal de la variable VPM2CO con las dos muestras correspondientes.
CUADRO  30A
Estim aciones del m odelo de regresión lineal para el tam año de la vivienda con las 
m uestras del ám bito urbano y rural del período 1990/91
Variable dependiente: V PM 2CO
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -27,04600 -0,502 0,61622 64,48400 0,869 0,38629
Sexo 5,25610 0,932 0,35252 -1,19620 -0,135 0,89269
Estudio 1 -28,68900 -4,551 0,00001 -4,65050 -0,469 0,64000
Estudio2 -20,35400 -2,967 0,00335 4,96620 0,408 0,68401
M iemhog 8,55920 4,774 0,00000 5,95060 2,824 0,00545
Lrenta 7,63500 2,026 0,04400 1,69580 0,324 0,74627
Edad -4,82170 -0,745 0,45700 -4,22230 -0,577 0,56498
Edad2 1,36370 0,208 0,83527 -7,36370 -0,980 0,32876
N ° observaciones 222 147
Log-verosimilitud -1.092,095 -723,0213
Log-veros. restrin. -1 .127,037 -728,3296
/? ' Ajustado 0,2461839 0,022825
F(n , m) 11,31071 1,487185
Grd libertad (7 ,2 1 4 ) (7, 139)
Para la muestra del ámbito urbano se han obtenido las mismos resultados que 
con la muestra completa del período 1990/91, pero con la muestra del ámbito
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rural los resultados han variado. En este caso únicamente la variable MIEMHOG 
es significativa.
En lo que respecta a la influencia de las variables significativas se observan los 
mismos comportamientos en estas dos muestras y en la muestra completa.
Modelo logit multinomial
En los cuadros 30B, y 30B2 se encuentran las estimaciones correspondientes 
al modelo logit multinomial para las dos muestras analizadas.
Puede verse ahora que casi ninguno de los factores económicos y
sociodemográficos introducidos en el modelo son determinantes de la elección 
del tamaño de la vivienda.
CUADRO  30 B,
Estim aciones del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra
del ám bito urbano del periodo 1990/91
Variable dependiente: TA M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 4,07790 1,066 0,28657 -3,57740 -0,705 0,48069
Sexo -0,06863 -0,180 0,85750 0,12983 0,262 0,79339
Estudio 1 0,52816 1,069 0,28495 -1,45580 -2,933 0,00335
Estudio2 0,41697 0,795 0,42653 -1,19210 -2,230 0,02574
Miemhog -0,17776 -1,207 0,22760 0,41287 2,474 0,01336
Lrenta -0,19340 -0,763 0,44574 0,17953 0,528 0,59733
Edad -0,08437 -1,195 0,23215 -0,01406 -0,144 0,88518
Edad2 0,00099 1,310 0,19011 0,00008 0,076 0,93954
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado( 10) 
N ivel signific.
% predic. corree.
222
-211,8202
-232,3403
41,04013
0,1753E -03
53,15%
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CUADRO  30 B 2
Estim aciones del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra
del ám bito rural del período 1990/91
Variable dependiente: TAM AÑO
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -4,40400 -0,728 0,46655 -3,65580 -0,686 0,49285
Sexo 0,02191 0,032 0,97459 -0,27654 -0,437 0,66205
Estudio 1 -0,41447 -0540 0,58892 -0,72177 -1,017 0,30914
Estudio2 -2 ,36000 -1,861 0,06276 -0,66857 -0,808 0,41938
Miemhog -0,25219 -1,232 0,21804 0,19995 1,338 0,18077
Lrenta 0,61644 1,435 0,15141 0,30074 0,817 0,41409
Edad -0,19110 -2,168 0,03018 -0,03383 -0,397 0,69132
Edad2 0,00194 2,122 0,03389 0,00031 0,326 0,74428
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado( 10) 
N ivel signific.
% predic. corree.
147 
-144,9217  
-155,5375  
21,23169  
0,9584E-01  
51,70%
En la muestra del ámbito rural no hay ninguna variable significativa en la 
elección entre viviendas grandes y medias, pero sí que son significativas las 
variables asociadas a la EDAD y al nivel de ESTUDIOS secundarios del 
sustentador principal en la elección entre viviendas pequeñas y medias.
Los hogares cuyo sustentador principal posee estudios secundarios son los que 
presentan una mayor probabilidad hacia las viviendas de tamaño pequeño.
La influencia de la variable EDAD es la misma que en la muestra completa del 
período 1990/91: los hogares cuyo sustentador principal es joven o mayor tienen 
mayor probabilidad de elegir viviendas pequeñas que los de edades intermedias 
(que presentarán mayor probabilidad en el tamaño medio).
Para la muestra del ámbito urbano también hay pocas variables significaivas: 
ninguna en la elección entre las viviendas pequeñas y medias y sólo los 
ESTUDIOS en la elección entre grandes y medias.
El comportamiento de los hogares frente a esta última elección (grande frente a 
media) según el nivel de estudios muestra que los de estudios primarios son los
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que menor probabilidad tienen de disponer de una vivienda grande, a 
continuación irían los de estudios secundarios y los universitarios son los que 
tienen mayor probabilidad en las viviendas de tamaño medio.
Modelo probit ordenado
Los resultados de la estimación están en el cuadro 30C.
CUADRO  30C
Estim aciones del m odelo probit ordenado para el tam año de la vivienda con las m uestras 
del ám bito urbano y rural del período 1990/91
Variable dependiente: TAM AÑO
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -2,26930 -1,206 0,22799 1,01260 0,417 0,67661
Sexo 0,07078 0,363 0,71636 -0,01481 -0,051 0,95924
Estudio 1 -0,76195 -3,637 0,00028 0,03257 0,106 0,91554
Estudio2 -0,62320 -2,705 0,00683 0,26238 0,600 0,54821
M iemhog 0,21665 3,251 0,00115 0,04089 0,547 0,58413
Lrenta 0,13867 1,085 0,27791 -0,07186 -0,409 0,68258
Edad 0,03611 0,960 0,33722 0,03056 0,765 0,44433
Edad2 -0,00045 -1,105 0,26933 -0,00034 -0,818 0,41334
D i 1,41770 12,189 0,00000 1,22490 9,259 0,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud 
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(lO) 
N ivel signific.
% predic. corree.
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-212,6831
-232,3403
39,31429
0,1702E -05
51,80%
147
-151,5332
-155,5375
8,008594
0,331836
46,26%
De nuevo se puede apreciar que con la muestra del ámbito rural no hay 
ninguna variable significativa. Y para la muestra del ámbito urbano se han 
obtenido resultados equivalentes a los de la muestra completa del período 
1990/91 (apartado 5.3.1.), tanto en la significatividad como en el signo de los 
coeficientes estimados.
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Bondad del ajuste de los modelos realizados
En lo que respecta a la bondad del ajuste se puede decir que con la muestra del 
ámbito urbano se llega a la misma conclusión que con la muestra completa del 
período 1990/91, mientras que con la muestra del ámbito rural no puede aceptarse 
el modelo probit ordenado como correcto.
5.3.4. Elección del tamaño de la vivienda con toda la muestra
Siguiendo el esquema de los análisis realizados en los epígrafes anteriores se 
estudian ahora las características sociodemográficas y los factores económicos 
que determinan el tipo de hogar, independientemente del momento en el que 
hicieron la elección de su vivenda, que posee una vivienda de tamaño pequeño, 
medio y grande.
Modelo de regresión lineal
Igual que con la muestra de hogares del período 1990/91, también aquí se 
plantea el análisis del tamaño de la vivienda mediante un modelo de regresión 
lineal para los metros cuadrados construidos (VPM2CO).
En el cuadro 31A se encuentran los resultados obtenidos en la estimación del 
modelo lineal con la muestra de los 19.596 hogares.
Como se puede apreciar en el cuadro siguiente, se ha obtenido que todas las 
variables introducidas en el modelo como variables explicativas son 
determinantes del tamaño de la vivienda principal del hogar.
En primer lugar puede decirse que el signo negativo del coeficiente estimado 
para la variable MURB indica que el tamaño de la vivienda será mayor en las 
zonas rurales que en las urbanas.
La variable SEXO lleva asociado un coeficiente estimado con signo negativo 
que permite afirmar que los hogares cuyo sustentador principal es un hombre 
tenderán a disfrutar de viviendas de tamaño inferior que aquellos hogares cuyo 
sustentador principal sea una mujer.
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C U A D R O 31A
Estim aciones del m odelo de regresión lineal para el tam año de la vivienda con toda la
muestra
V ariable dependiente: VPM 2CO
Variables Coeficientes Error Std Estad.t Nivel
Constante -107.04000 9,1860 -11,653 0,00000
Murb -22,00500 0,6391 -34,432 0.00000
Sexo -1,68020 0,8715 -1,928 0,05387
Estudio 1 -22,15200 1,1680 -18,966 0,00000
Estudio2 -12,52400 1,4310 -8,753 0,00000
Miemhog 2,16290 0,2411 8,972 0,00000
Lrenta 14,32900 0,6257 22,900 0,00000
Edad 0,95810 0,1373 6,977 0,00000
Edad2 -0,00638 0,0013 -4,974 0,00000
N ° observaciones 19.581
Log-verosimilitud -101.405,6
Log-veros. restrin. -102.635,6
R~ Ajustado 
F(n, m)
Grd. libertad
0,117705  
327,5145  
(8 , 19.572)
Los coeficientes estimados para las variables ESTUDIO 1 y ESTU D I02 son 
negativos y crecientes con el nivel de estudios. Así, los hogares de la categoría de 
referencia son los que viven en las viviendas más grandes. A continuación estarán 
los de estudios secundarios y por último los de estudios primarios, que disfrutarán 
de las viviendas más pequeñas.
El número de miembros del hogar influye de forma positiva en el tamaño de la 
vivienda, ya que el coeficiente estimado para la variable MIEMHOG tiene un 
signo positivo. Como era previsible, los hogares con un elevado número de 
miembros necesitan viviendas de mayor tamaño que los hogares con un número 
de miembros reducido.
Como se esperaba, la variable LRENTA también lleva asociado un coeficiente 
positivo que señala la influencia positiva de esta variable en el tamaño de la 
vivienda. Un aumento en el nivel de renta del hogar conducirá a un aumento en el 
tamaño de la vivienda.
Para la variable EDAD del sustentador principal se ha obtenido una forma 
cuadrática negativa. Este resultado indica que a medida que aumenta la edad del
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sustentador principal, el tamaño de la vivienda aumenta, pero los hogares cuyo 
sustentador principal es de edad avanzada vuelven a tener viviendas de tamaño 
inferior.
Comparando los resultados obtenidos ahora con los correspondientes a la 
muestra del período 1990/91 se puede decir que, en general, el comportamiento 
de los hogares es el mismo.
Modelo logit multinomial
Las estimaciones de los coeficientes de este modelo se recogen en el cuadro
3 1 B.
CUADRO 31B
Estim ación del m odelo logit m ultinom ial para la elección del tam año de la vivienda con
toda la m uestra
Variable dependiente: TA M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 7,37540 12,593 0,00000 -7,36410 -14,115 0,00000
Murb 0,46253 11,099 0,00000 -0,90729 -25,260 0,00000
Sexo 0,05068 0,944 0,34519 -0,04332 -0,896 0,37036
Estudio 1 0,52286 5,201 0,00000 -0,96134 -15,773 0,00000
Estudio2 0,23374 1,976 0,04816 -0,52664 -7,172 0,00000
Miemhog -0,00291 -0,181 0,85670 0,07846 6,044 0,00000
Lrenta -0,60972 -15,188 0,00000 0,44832 12,694 0,00000
Edad -0,01603 -1,947 0,05157 0,04942 6,330 0,00000
Edad2 0,00018 2,417 0,01567 -0,00033 -4,528 0,00001
N ° observaciones 
Log-verosimilitud 
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(lO) 
Nivel signific.
% predic. corree.
19.581
-19.212,05
-20.479,81
2.535,523
0,000000
50,38%
Lo más destacable que se puede observar en el cuadro de resultados anterior es 
que la variable SEXO no es significativa. El sexo del sustentador principal no es 
determinante de la elección entre viviendas pequeñas y medias ni entre viviendas 
grandes y medias.
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Tampoco la variable MIEMHOG discrimina en la elección entre viviendas 
pequeñas y medias, aunque sí que es determinante en la comparación entre 
viviendas de tamaño grande y viviendas de tamaño medio.
Los resultados de la estimación obtenida para el coeficiente de la variable 
MURB indican que en las zonas urbanas hay una mayor probabilidad de elegir 
viviendas pequeñas que medias y también se prefieren los tamaños intermedios a 
los tamaños grandes. Así se podría concluir un resultado equivalente al 
comentado con el análisis de regresión lineal: en las zonas rurales se prefieren 
tamaños de vivienda superiores que en las zonas urbanas.
Los coeficientes estimados para las variables ESTUDIO 1 y ESTUDI02 en las 
dos categorías de tamaño indican que las viviendas pequeñas las prefieren los 
hogares cuyo sustentador principal tiene estudios primarios, mientras que las 
grandes son claramente preferidas por los universitarios.
En cuanto a la variable MIEMHOG se puede decir que los hogares con más 
miembros tienen una mayor probabilidad de vivir en casas más grandes.
Con la variable que recoge la RENTA disponible por el hogar no ha habido 
ningún resultado sorprendente: cuando aumenta la renta también aumentan las 
preferencias hacia las viviendas de mayor tamaño.
Para la EDAD del sustentador principal se ha estimado una forma cuadrática 
que indica que para los hogares cuyo sustentador principal tiene una edad 
intermedia, la mayor probabilidad, en cualquier caso, está asignada al mayor 
tamaño, pero los hogares cuyo sustentador principal es joven o mayor muestran 
una mayor preferencia por los tamaños inferiores.
Se puede apreciar que los resultados obtenidos con este modelo coinciden 
plenamente (salvo en la significatividad de la variable SEXO) con los obtenidos 
con el anterior modelo de regresión lineal.
Modelo probit ordenado
En el cuadro 31C se encuentran las estiamciones correspondientes al modelo 
probit ordenado.
Los resultados obtenidos permiten observar que se mantienen prácticamente 
las mismas conclusiones de los dos modelos anteriores.
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La única variable no significativa es el SEXO del sustentador principal, igual
que con el modelo logit multinomial.
CUADRO  31C
Estim ación del m odelo probit ordenado para la elección del tam año de la vivienda con
toda la m uestra
V ariable dependiente: TAM AÑO
Variables Coeficientes Error Std Estad.t N ivel
Constante -4,98890 0,2419 -20,622 0,00000
Murb -0,54809 0,0171 -32,107 0,00000
Sexo -0,03011 0,0225 -1,341 0,17986
Estudio l -0 ,58316 0,0331 -17,626 0,00000
Estudio2 -0,31069 0,0399 -7,776 0,00000
M iemhog 0,03778 0,0063 6,013 0,00000
Lrenta 0,40363 0,0165 24,403 0,00000
Edad 0,02641 0,0035 7,454 0,00000
Edad2 -0,00020 0,0001 -6,217 0,00000
Vi 1,34160 0,0119 112,595 0,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(8) 
Nivel signif.
°o predio, correo.
19.581
-19.283,45
-20.479,81
2.392,731
0,000000
50,46%
En lo que respecta a la interpretación del signo de los coeficientes se puede 
decir que el ámbito de residencia urbano influye negativamente en el tamaño de 
la vivienda, así como ser hombre o los estudios del sustentador principal. El 
número de miembros del hogar y la renta disponible contribuyen de forma 
positiva y también que el sustentador principal sea de mediana edad.
Bondad del ajuste de los modelos realizados
Todos los modelos analizados indican que con esta muestra de hogares se debe 
aceptar la especificación propuesta del modelo como correcta.
Sin embargo, si se estudia la bondad del ajuste con el coeficiente R 2 ajustado 
para la regresión lineal, se puede decir que el modelo no es muy bueno.
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5.3.5. Elección del tamaño de la vivienda con toda la muestra según el régimen 
de tenencia
El análisis del tamaño de la vivienda desagregando la muestra según el 
régimen de tenencia de la vivienda se plantea igual al realizado para la muestra 
global (apartado 5.3.4.).
Modelo de regresión lineal
En primer lug^r se ha estimado un modelo de regresión lineal para los metros 
cuadrados construidos de la vivienda. Los resultados de dicha estimación se 
encuentran en el cuadro 32A.
CUADRO 32A
E stim aciones del modelo de regresión lineal para el tam año de la vivienda con las 
m uestras de propietarios e inquilinos
V ariable dependiente: VPM 2CO
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -96,43700 -8,766 0,00000 -54,61600 -3,324 0,00089
Murb -23,13800 -32,192 0,00000 -9 ,53660 -6,958 0 ,00000
Sexo -1,82530 -1,848 0,06465 -1,98400 -1,199 0,23041
Estudio I -25,02200 -18,579 0,00000 -15,59300 -7,414 0 ,00000
Estudio2 -14,36700 -8,657 0,00000 -8 ,33850 -3,384 0,00071
Miemhog 2,28240 8,395 0,00000 1,64520 3,436 0 ,00059
Lrenta 13,93700 18,916 0,00000 10,70600 9,490 0,00000
Edad 0,94588 5,895 0,00000 0,22958 0,908 0,36363
Edad2 -0,00644 -4,364 0,00001 -0,00061 -0,247 0,80472
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restri
R~ Ajustado 
F(n, m)
Grd. libertad
16.613 
-86.475,83  
-87.464,70  
0,1118076  
262,3943  
(8, 16.604)
2.968  
-14.690,32  
-14.842,75  
0,0951767  
40,01167  
(8, 2 .959)
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Con la muestra de propietarios se han obtenido resultados completamente 
equivalentes a los correspondientes a la muestra global, pero con la muestra de 
inquilinos hay algunas diferencias respecto a la significatividad de las variables 
explicativas, ni el SEXO ni la EDAD del sustentador principal son factores 
determinantes del tamaño de la vivienda.
El resto de conclusiones, tanto las referentes a la significatividad como las que 
se refieren al comportamiento de las variables, son análogas a las del apartado 
anterior.
Modelo logit multinomial
Los resultados de la estimación del modelo logit multinomial para ambas 
muestras se encuentra en los cuadros 32B, y 32 B2.
CUADRO  32 B,
Estim aciones del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra
de propietarios
V ariable dependiente: TAM A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 5,86210 8,151 0,00000 -7,08420 -12,086 0 ,00000
Murb 0,43513 9,253 0,00000 -0,95142 -24,505 0 ,00000
Sexo 0,08729 1,429 0,15294 -0,00994 -0,190 0,84956
Estudio 1 0,71197 5,523 0,00000 -0,98746 -14,541 0,00000
Estudio2 0,36960 2,453 0,01416 -0,54540 -6,644 0 ,00000
M iemhog -0,01612 -0,870 0,38412 0,07203 5,137 0 ,00000
Lrenta -0,55135 -11,422 0,00000 0,44063 11,254 0 ,00000
Edad -0,00106 -0,108 0,91439 0,04752 5,512 0 ,00000
Edad2 0,00008 0,852 0,39421 -0,00032 -4,089 0 ,00004
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadra(lO) 
N ivel signific.
% predic. corree.
16.613
-16.179,08
-17.193,37
2.028,583
0,000000
50,61%
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CUADRO 32 B 2
E stim aciones del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra
de inquilinos
Variable dependiente: TA M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 6,99130 6,086 0,00000 -5,35990 -4,030 0 ,00006
Murb 0,44605 4,589 0,00000 -0,37402 -3,547 0,00039
Sexo -0,06492 -0,571 0,56820 -0,30579 -2,378 0,01741
Estudio 1 0,36040 2,104 0,03537 -1,05160 -7,162 0,00000
Estudio2 0,09773 0,493 0,62208 -0,55400 -3,289 0,00101
M iemhog 0,03590 1,059 0,28962 0,13624 3,750 0,00018
Lrenta -0,54031 -6,832 0,00000 0,32852 3,588 0,00033
Edad -0,02266 -1,332 0,18275 0,01359 0,661 0,50858
Edad2 0,00022 1,329 0,18395 0,00000 0,021 0,98329
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restri 
Chi-cuadrado(lO) 
N ivel signific.
% predic. corree.
2.968  
-2 .937,730  
-3 .104,586  
333,71 15 
0,000000  
50,81%
La primera diferencia destacable con respecto al anterior análisis del modelo 
de regresión lineal es el hecho de que algunas variables dejan de ser 
significativas.
En la muestra de inquilinos se ha obtenido que la EDAD del sustentador 
principal no es determinante ni en la elección entre vivienda pequeña y media ni 
en la elección entre vivienda grande y media. Además las variables SEXO, 
ESTU D I02 y MIEMHOG no son significativas en la elección entre viviendas 
pequeñas y medias.
Para la muestra de propietarios únicamente cambia, con respecto a la muestra 
completa, que la variable EDAD deja de ser significativa en la elección entre 
viviendas pequeñas y medias.
Por lo que respecta al resto de conclusiones, no hay ningún cambio destacable, 
ni con el modelo de regresión lineal anterior, ni con el análisis realizado para la 
muestra completa.
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XModelo probit ordenado
En el cuadro 32C se presentan las estimaciones del modelo obtenidas con la 
muestra de hogares propietarios y con la muestra de hogares inquilinos.
CUADRO  32C
Estim aciones del m odelo probit ordenado para el tam año de la vivienda con las m uestras
de propietarios e inquilinos
V ariable dependiente: TAM AÑO
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t Nivel C oef Est. t N ivel
Constante -4,42260 -15,639 0,00000 -4,18980 -7,823 0 ,00000
Murb -0,56267 -29,972 0,00000 -0,31158 -6,778 0 ,00000
Sexo -0,02834 -1,142 0,25363 -0,07455 -1,392 0 ,16407
Estudio 1 -0 ,63129 -16,600 0,00000 -0,56544 -8,140 0,00000
Estudio2 -0 ,34407 -7,475 0,00000 -0,28180 -3,479 0,00050
M iemhog 0,04011 5,771 0,00000 0,03683 2,407 0,01607
Lrenta 0,37962 20,006 0,00000 0,34490 9,288 0,00000
Edad 0,02223 5,505 0,00000 0,01445 1,758 0 ,07874
Edad2 -0,00018 -4,810 0,00000 -0,00009 -1,178 0,23870
E, 1,34200 103,004 0,00000 1,38640 45,138 0 ,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restri 
Chi-cuadrado(lO) 
Nivel signific.
% predic. corree.
16.613
-16.250,51
-17.193,37
1.885,71
0,000000
50,63%
2.968
-2 .949,024
-3.104,586
311,1242
0,000000
50,60%
Salvo que la forma cuadrática de la variable EDAD en la muestra de inquilinos 
no es significativa, no hay ningún cambio con respecto a los resultados globales 
del cuadro 3 1C.
En términos generales se podría concluir que no hay diferencias entre los 
hogares que disfrutan la vivienda principal en régimen de propiedad o en régimen 
de alquiler cuando se analiza el tamaño de la vivienda que ocupan.
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B o n d a d  d e l a juste  de los m odelos rea lizados
Como ocurría con la muestra completa, los tres análisis realizados con las 
muestras de propietarios e inquilinos conducen a aceptar el modelo propuesto 
frente a un modelo nulo.
5.3.6. Elección del tamaño de la vivienda con toda la muestra según el.,.ámbito 
urbano o rural
Manteniendo la estructura del trabajo, se han estimado de nuevo los modelos 
con las muestras correspondientes al ámbito rural y al ámbito urbano. Además se 
ha considerado dentro de cada ámbito la separación de los hogares en 
propietarios e inquilinos, de forma que en este apartado se analizan un total de 
seis muestras.
Modelo de regresión lineal
En los siguientes cuadros se encuentran las estimaciones correspondientes al 
modelo de regresión lineal realizadas con cada una de las muestras
CUADRO  3 3 A ,
Estim aciones del m odelo de regresión lineal para el tam año de la vivienda con las 
m uestras del ám bito urbano y rural
V ariable depend ien te: V P M 2C O
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -122,78000 -12,062 0,00000 -117,38000 -7,309 0,00000
Sexo -4,27400 -4,513 0,00001 1,36550 0,888 0,37444
Estudio 1 -23,17900 -20,874 0,00000 -19,16600 -6,935 0,00000
Estudio2 -12,65500 -9,456 0,00000 -11,31800 -3,324 0,00089
Miemhog 2,68760 10,071 0,00000 1,64450 3,939 0,00008
Lrenta 14,37600 20,639 0,00000 14,48200 13,440 0,00000
Edad 0,70502 4,451 0,00001 1,15630 5,059 0,00000
Edad2 -0,00391 -2,604 0,00922 -0,00832 -3,953 0,00008
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin.
R~ Ajustado 
F(n . m)
Grd. libertad
10.263 
-50.958,81  
-51.840,68  
0,1573235  
274,695  
(7 , 10.255)
9.318
-49.758,91
-50.003,49
0,0504298
71,68676
( 7 ,9 .3 1 0 )
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CUADRO  33 A 2
Estim aciones del modelo de regresión lineal para el tam año de la vivienda con las
m uestras de propietarios e inquilinos del ám bito urbano
V ariable dependiente: V P M 2C O
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -144,28000 -8,994 0,00000 -86,54700 -4,501 0,00001
Sexo -3,67510 -3,370 0,00075 -6,71360 -3,579 0,00035
Estudio 1 -25,85700 -20,305 0,00000 -16,25500 -7,014 0,00000
Estudio2 -14,02400 -9,106 0,00000 -9,02190 -3,403 0,00067
M iemhog 2,86990 9,414 0,00000 1,99840 3,631 0,00028
Lrenta 14,16300 16,640 0,00000 11,4330 8,626 0,00000
Edad 0,56644 3,014 0,00258 0,82870 2,740 0,00615
Edad2 -0,00261 -1,485 0,13753 -0,00593 -2,002 0 ,04528
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin.
R~ Ajustado 
F(n . m)
Grd. libertad
8.265 
-41.100,29  
-41.814,71  
0,158048  
222,6121  
( 7 ,  8.257)
1.998 
-9 .819,082  
-9.951,391  
0,1209646  
40,25835  
( 7 ,  1.990)
CUADRO  33 A3
Estim aciones del m odelo de regresión lineal para el tam año de la vivienda con las 
m uestras propietarios e inquilinos de un ám bito rural
V ariable dependiente: V P M 2C O
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -103,32000 -5,719 0,00000 -4,17710 -0,135 0,89262
Sexo -0,10065 -0,060 0,95184 9,61900 2,876 0,00403
Estudio 1 -22,54700 -7,236 0,00000 -14,24300 -2,969 0,00298
Estudio2 -14,21700 -3,713 0,00020 -5 ,84120 -0,985 0 ,32449
Miemhog 1,78020 3,934 0,00008 0,75849 0,814 0,41587
Lrenta 13,91500 11,652 0,00000 8,34500 3,958 0,00008
Edad 1,19100 4,619 0,00000 -0,76895 -1,699 0,08934
Edad2 -0,00897 -3,845 0,00012 0,00817 1,835 0 ,06649
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin.
R~ Ajustado 
F(n . m)
Grd. libertad
8.348 
-44.757,48  
-44.961,16  
0,046826  
59,57983  
(7 , 8.340)
970  
-4 .848,407  
-4 .880,343  
0,0569127  
9,353775  
(7 ,9 6 2 )
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Como se puede apreciar en los cuadros anteriores, al comparar con los 
resultados obtenidos para la muestra global (cuadro 28A), no hay diferencias en 
las muestras asociadas al ámbito urbano.
Pero con las muestras del ámbito rural si que se han obtenido algunos 
resultados que difieren de los que corresponden al análisis de la muestra 
completa.
En primer lugar destaca la no significatividad de la variable SEXO en la 
muestra del ámbito rural y en el grupo de propietarios de este ámbito. En cuanto a 
la muestra de inquilinos hay mayores diferencias, ya que en este caso la no 
significatividad se encuentra en las variables ESTUDI02 y MIEMHOG, además 
de que el coeficiente estimado para la variable SEXO, que ahora si es 
significativa, es positivo.
Se podría decir que en el ámbito urbano el tamaño de la vivienda principal de 
los hogares está determinado por las mismas características que en el análisis 
realizado para toda la muestra, y que tampoco hay diferencias entre los hogares 
que son propietarios e inquilinos.
Por el contrario en el ámbito rural se aprecia una disminución de la 
significatividad de algunas variables, y además en el caso de los inquilinos se ha 
obtenido que el mayor tamaño de las viviendas corresponde a los hogares cuyo 
sustentador principal es una mujer, contrariamente a lo que ocurre en los otros 
dos casos.
Modelo logit multinomial
Las estimaciones de los coeficientes del modelo logit multinomial calculadas 
con las diferentes muestras se recogen en los cuadros siguientes.
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CUADRO  33 B,
Estim aciones del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra
del ám bito urbano
V ariable dependiente: T A M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 7,72510 10,346 0,00000 -10,47100 -13,304 0,00000
Sexo 0,15262 2,202 0,02765 -0,17843 -2,601 0,00930
Estudio 1 0,54499 4,918 0,00000 -1,08990 -14,958 0,00000
Estudio2 0,26778 2,060 0,03936 -0,46728 -5,468 0,00000
M iemhog -0,02951 -1,437 0,15063 0,09788 5,213 0,00000
Lrenta -0,59082 -11,503 0,00000 0,58397 11,002 0,00000
Edad -0,02986 -1,921 0,05467 0,05856 4,735 0,00000
Edad2 0,00021 2,038 0,04154 -0,00038 -3,276 0,00105
N° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado( 10) 
Nivel signific.
% predic. corree.
10.263
-9.956,565
-10.707,16
1.501,196
0 ,000000
53,64%
CUADRO  33 B 2
Estim aciones del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra
del ám bito rural
V ariable dependiente: T A M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 7,46900 7,626 0,00000 -5,86670 -8,166 0,00000
Sexo -0,11259 -1,324 0,18543 0,04766 0,694 0,48792
Estudio 1 0,45346 1,823 0,06827 -0,52401 -4,397 0,00001
Estudio2 0,11482 0,394 0,69381 -0,42148 -2,907 0,00365
Miemhog 0,04271 1,627 0,10377 0,06827 3,754 0,00017
Lrenta -0,64168 -9,841 0,00000 0,34116 7,096 0,00000
Edad -0,00332 -0,257 0,79694 0,03743 3,676 0,00024
Edad2 0,00010 0,871 0,38372 -0,00025 -2,668 0,00763
N° observaciones 9.318
Log-verosimitud -9.209,783
Log-veros. restrin. -9.493,706
Chi-cuadrado(lO) 567,8473
Nivel signific. 0,000000
% predic. corree. 47,05%
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CUADRO  33 B ,
Estim aciones del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra
de propietarios del ám bito urbano
V ariable d ep en d ien te  :TAMAÑO
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t Nivel C oef Est. t Nivel
Constante 6,15110 6,369 0,00000 -10,51000 -11,388 0,00000
Sexo 0,18388 2,267 0,02340 -0,09497 -1,231 0,21835
Estudio 1 0,69074 4,922 0,00000 -1,08550 -13,336 0,00000
Estudio! 0,32094 1,944 0,05184 -0,47349 -4,940 0,00000
M iemhog -0,06160 -2,530 0,01139 0,09325 4,478 0,00001
Lrenta -0 ,53690 -8,270 0,00000 0,59989 9,775 0,00000
Edad 0,00403 0,300 0,76383 0,05048 3,613 0,00030
Edad2 -0,00001 -0,040 0,96841 -0,00032 -2,434 0,01495
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado( 14) 
N ivel signific.
% predic. corree.
8.265
-7.976,511
-8.552,699
1.152,376
0,000000
54,47%
CUADRO  33 B 4
Estim aciones del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra
de inquilinos del ám bito urbano
V ariab le d ep en d ien te: TAMAÑO
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 6,65290 4,888 0,00000 -9,15710 -5,299 0 ,00000
Sexo 0,09050 0,676 0,49917 -0,55093 -3,574 0,00035
Estudio 1 0,46443 2,422 0,01543 -1,20300 -6,852 0,00000
Estudio! 0,27934 1,287 0,19800 -0,50413 -2,618 0,00883
Miemhog 0,04718 1,195 0,23193 0,11809 2,626 0,00864
Lrenta -0,45855 -4,891 0,00000 0,46066 3,913 0,00009
Edad -0,05171 -2,518 0,01182 0,08238 2,943 0,00325
Edad! 0,00051 2,543 0,01100 -0,00058 -2,122 0,03381
N ° observaciones 
Log-verosimilitud 
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado( 10) 
N ivel signific.
% predic. corree.
1.998
-1.943,15
-2 .089,239
292,1774
0,000000
51,45%
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CUADRO  33 B 5
Estim aciones del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra
de propietarios del ám bito rural
V ariable depend ien te: T A M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 5,81670 5,098 0,00000 -5,64100 -7,224 0 ,00000
Sexo -0 ,03560 -0,382 0,70254 0,03479 0,483 0,62913
Estudio 1 0,90830 2,559 0,01049 -0,56453 -4,260 0,00002
Estudio2 0,67462 1,709 0,08744 -0,42637 -2,655 0,00794
M iemhog 0,04776 1,656 0,09774 0,06414 3,338 0,00085
Lrenta -0 ,58634 -7,995 0,00000 0,33629 6,520 0,00000
Edad 0,00243 0,162 0,87094 0,03776 3,402 0,00067
Edad2 0,00009 0,689 0,49072 -0,00027 -2,630 0,00854
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(IO) 
N ivel signific.
% predic. corree.
8.348
-8.166,055
-8.402,4
472,684
0 ,000000
47,36%
CUADRO  33 B 6
Estim aciones del m odelo logit m ultinom ial para el tam año de la vivienda con la m uestra
de inquilinos del ám bito rural
V ariable depend ien te: T A M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 8,57020 3,916 0,00009 -0,01267 -0,006 0,99536
Sexo -0,43210 -1,984 0,04726 0,12265 0,486 0,62670
Estudio 1 -0,01620 -0,041 0,96693 -0,86873 -2,893 0,00382
Estudio2 -0,78889 -1,549 0,12146 -0,76038 -2,056 0,03978
Miemhog 0,01300 0,197 0,84367 0,16963 2,640 0,00830
Lrenta -0,69981 -4,693 0,00000 0,05910 0,394 0,69346
Edad 0,04183 1,326 0,18491 -0,06748 -2,127 0,03342
Edad2 0,00042 -1,374 0,16956 0,00068 2,176 0,02959
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado( 14) 
Nivel signific.
% predic. corree.
970 
-961,6548  
-1 .005,698  
88,08553  
0 ,10E-06 
52,89%
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Al comparar todas estas estimaciones con las correspondientes estimaciones 
realizadas con las muestras análogas sin separar el ámbito rural y urbano se puede 
ver que se mantienen prácticamente iguales todos los resultados sobre la 
significatividad y los signos de los coeficientes. El único cambio destacable es 
que en el ámbito rural se puede concluir que la EDAD del sustentador principal 
no es un factor determinante de la elección entre viviendas pequeñas y viviendas 
de tamaño medio.
En general, en el ámbito urbano y en las correspondientes muestras de 
propietarios e inquilinos, aumenta la significatividad de las variables explicativas. 
En el ámbito rural este fenómeno es el contrario: hay menos variables 
significativas.
Modelo probit ordenado
Se presentan aquí las estimaciones del modelo correspondiente obtenidas con 
las diferentes muestras analizadas.
CUADRO  33C,
Estim aciones del m odelo probit ordenado para el tam año de la vivienda con las m uestras
del ám bito urbano y rural
V ariab le depend ien te: T A M A Ñ O
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -6,08410 -18,320 0,00000 -4,55640 -12,625 0,00000
Sexo -0,12141 -4,001 0,00006 0,06899 2,048 0,04051
Estudio 1 -0,66963 -17,593 0,00000 -0,34868 -4,992 0,00000
Estudio2 -0,31732 -7,042 0,00000 -0,22847 -2,686 0,00723
M iemhog 0,05338 6,181 0,00000 0,02301 2,488 0,01285
Lrenta 0,44389 19,544 0,00000 0,36425 15,012 0,00000
Edad 0,02903 5,664 0,00000 0,02061 4,115 0,00004
Edad2 -0,00021 -4,463 0,00001 -0,00017 -3,642 0,00027
Ei 1,44820 86,003 0,00000 1,22850 72,588 0,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(7) 
Nivel signific.
% predic. corree.
10.263
-9.978,473
-10.707,16
1.457,382
0,000000
53,59%
9.318
-9.237,446
-9 .493,706
512,5203
0,000000
46,05%
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C UADRO  3 3 C 2
Estim aciones del m odelo probit ordenado para el tam año de la vivienda con las m uestras
de propietarios e inquilinos del ám bito urbano
V ariable depend ien te: T A M A Ñ O
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t Nivel C oef Est. t N ivel
Constante -5,58260 -13,666 0,00000 -5,19740 -7,805 0,00000
Sexo -0,10124 -2,927 0,00343 -0,21282 -3,310 0,00093
Estudio 1 -0,71072 -16,162 0,00000 -0,64076 -7,979 0,00000
Estudio2 -0,33003 -6,297 0,00000 -0,32893 -3,679 0,00023
M iemhog 0,06271 6,344 0,00000 0,02581 1,398 0,16223
Lrenta 0,43108 15,804 0,00000 0,35296 7,607 0,00000
Edad 0,01823 3,008 0,00263 0,04663 4,478 0,00001
Edad2 -0,00012 -2,150 0,03158 -0,00039 -3,847 0,00012
M, 1,46930 77,816 0,00000 1,38760 36,128 0,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(7) 
N ivel signific.
% predic. corree.
8.265
-7.992,334
-8 .552,699
1.120,729
0,000000
54,26%
1.998
-1 .956,369
-2 .089,239
265,7393
0,000000
50,20%
CUADRO  33C5
Estim aciones del m odelo probit ordenado para el tam año de la vivienda con las m uestras 
de propietarios e inquilinos del ám bito rural
V ariable depend ien te: T A M A Ñ O
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -4,04470 -10,041 0,00000 -2 ,60430 -2,822 0,00477
Sexo 0,03555 0,989 0,32271 0,23814 2,321 0,02031
Estudio 1 -0,42216 -5,298 0,00000 -0,37456 -2,485 0 ,01294
Estudio2 -0,30821 -3,221 0,00128 -0,10809 -0,551 0,58169
Miemhog 0,02115 2,134 0,03284 0,06096 2,214 0,02686
Lrenta 0,34097 12,805 0,00000 0,29335 4,665 0,00000
Edad 0,02114 3,791 0,00015 -0,04188 -3,021 0,00252
Edad2 -0,00018 -3,731 0,00019 0,00042 3,080 0,00207
Mí 1,21730 67,412 0,00000 1,42810 26,730 0,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(7) 
Nivel signific.
% predic. corree.
8.348
-8.191,402
-8.402,4
421,9949
0,000000
46,98%
970
-968,2499
-1.005,698
74,89529
0,10E -06
52,27%
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En este caso tampoco hay cambios con respecto a los apartados anteriores. Se 
mantienen las conclusiones obtenidas con el modelo logit multinomial.
Bondad del ajuste de los modelos realizados
Los resultados de la bondad del ajuste para las seis muestras analizadas en este 
apartado son equivalentes a los obtenidos en los apartados 5.3.4. y 5.3.5. 
anteriores.
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5.4. Análisis del gasto en vivienda
Las características sociodemográficas y económicas de un hogar, junto con el 
entorno que le rodea, son determinantes del régimen de tenencia de su vivienda 
principal.
Puesto que los hogares "propietarios" de su vivienda y los hogares que son 
"inquilinos" de la misma tienen características diferentes entre sí, es razonable 
pensar que sus actuaciones frente a decisiones como el gasto realizado en 
servicios de vivienda también sean diferentes.
Una posibilidad para analizar el gasto en vivienda que realiza el hogar, y 
considerar esta diferencia de comportamiento entre ambos grupos de hogares, es 
la estimación del modelo continuo de gasto separadamente para propietarios e 
inquilinos. Sin embargo, esta solución no es aceptable. Lee y Trost (1978), 
Heckman (1979) entre otros, han demostrado que la estimación por separado de 
estas ecuaciones lleva a estimadores inconsistentes del vector de parámetros. Esto 
es debido a que la elección de comprar o alquilar la vivienda y cuánto gastar en 
ella son decisiones conjuntas, y como tales deben derivarse del mismo orden de 
preferencias.
Esto implica que las ecuaciones que determinan la elección del régimen de 
tenencia y el gasto en vivienda están relacionadas entre sí, y una estimación 
separada de las mismas no puede reflejar la existencia de esta simultaneidad en 
las ecuaciones.
Será necesario por lo tanto considerar un modelo conjunto, que tenga en cuenta 
la relación entre la elección de comprar o alquilar y el dinero que gasta el hogar 
en su vivienda.
Siguiendo la metodología de los modelos presentados en la primera parte de 
esta tesis, este problema se englobaría en el marco de los modelos de variable 
dependiente limitada.
A continuación se va a proceder a la estimación de un modelo continuo- 
discreto, con tres ecuaciones simultáneas: una ecuación será la especificación de 
un modelo probit binomial para la elección del régimen de tenencia de la 
vivienda principal y las otras dos ecuaciones no serán más que el usual modelo de
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regresión lineal de la variable gasto sobre las características del hogar y su 
entorno para los propietarios y para los inquilinos, respectivamente.
Siguiendo el esquema de los epígrafes anteriores, se va a realizar en primer 
lugar la estimación del modelo para la muestra de hogares que realizaron la 
elección de comprar o alquilar en el período 1990/91 y a continuación se 
considerará la muestra completa de hogares.
Para realizar la estimación del modelo continuo-discreto propuesto, ha sido 
necesaria una depuración de los datos disponibles en la EPF ya que la 
complejidad de la definición de la variable GASTO (epígrafe 4.3.) ha llevado a 
que algunos hogares recogidos en la encuesta sean eliminados del estudio, bien 
por no disponer de todos los datos necesarios o bien por tener datos incorrectos 
para alguna de las variables utilizadas en la construcción del modelo
Así, de la muestra completa se han eliminado algunos hogares por falta de 
información o por errores de medida.
En primer lugar, de los 19.596 hogares se han perdido 3 observaciones en la 
lectura informática.
De los 2.970 hogares inquilinos que quedan, se han eliminado 71 de ellos por 
que presentaban un alquiler anual de 0 pesetas. Esto significaría que estos 
hogares disfrutan de su vivienda gratuitamente y no en régimen de alquiler. 
Entendiendo que este valor 0 es un error de medida, la muestra de inquilinos se 
reduce a 2.899 hogares.
Analizando la muestra de propietarios se han encontrado 7 hogares que 
presentan el valor 0 para el alquiler imputado. De nuevo son eliminados de la 
muestra quedando un total de 16.615 propietarios.
Para los 19.514 hogares restantes se ha continuado analizando los valores que 
toman las variables referidas a gastos en vivienda. Se han eliminado en primer 
lugar aquellos hogares para los que, siendo inquilinos, el alquiler anual pagado no 
supera las 25.000 pesetas.
El motivo es considerar que son alquileres excesivamente pequeños y que, o 
bien son errores en la recolección de los datos, o bien corresponden a hogares 
atípicos y no representativos.
Por otro lado se han considerado extraños los hogares con alquileres elevados. 
Hay dos hogares inquilinos que han declarado un alquiler superior a 5.000.000
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ptas. anuales, uno de ellos reside en un ámbito rural y declara un alquiler de 
9.000.000 ptas. De nuevo se consideran datos erróneos o no representativos y se 
eliminan de la muestra. Con estas restricciones la muestra de inquilinos se ha 
reducido a 2.445 hogares.
En la muestra de propietarios no se han considerado representativos aquellos 
hogares que tienen declarado un alquiler imputado inferior a 10.000 ptas. 
mensuales.
La diferente baremación para los hogares propietarios e inquilinos vendrá 
justificada por el hecho de que si el hogar es inquilino puede tener un contrato de 
arrendamiento antiguo (en el año 1990 no se había puesto en vigor la nueva ley 
de arrendamiento) dando lugar a valores excesivamente pequeños para la variable 
alquiler, pero en el caso de los propietarios el alquiler imputado le es asignado en 
el período de estudio de la EPF y no cabe esta posibilidad.
Con este razonamiento, el número de hogares que son propietarios de la 
vivienda principal se reduce a 14.332.
Además atendiendo a los valores de las variables que indican los gastos 
comunitarios, la contribución e impuestos y los gastos en luz, agua y otro tipo de 
energía se han imputado las siguientes restricciones para depurar la muestra:
E La variable COMVP (gastos comunitarios netos, derramas y recibos con 
carácter extraordinario de la vivienda principal) no debe superar los 2.000.000 
ptas. Cualquier cantidad superior se considerará como atípica y por lo tanto el 
hogar correspondiente será considerado no representativo.
2. La variable COTVP (contribución territorial y urbana de la vivienda principal) 
no debe superar los 2.500.000 ptas. Una cantidad mayor significaría que el hogar 
tiene una vivienda con un valor catastral superior a 250.000.000 ptas., cantidad 
excesivamente grande como para considerarla normal. De nuevo se eliminarán de 
la muestra aquellos hogares que no cumplen esta condición.
3. La variable GASTVP (gastos de agua, energía eléctrica, gas y otros 
combustibles de la vivienda principal) no debe superar 1.000.000 ptas. Cualquier 
hogar con un gasto en agua, luz u otra energía superior a esta cantidad se 
considerará también no representativo.
4. Los hogares propietarios de su vivienda deben de verificar que como mínimo 
el valor de la variable COTVP es de 2.000 ptas. y el de GASTVP mínimo es de 
12.000 ptas. De esta forma se asegura un mínimo gasto para el hogar y se
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eliminan datos excesivamente pequeños, presumiblemente erróneos, y que 
distorsionarían el análisis por incluir hogares no representativos.
Para los hogares inquilinos no se ha considerado esta restricción inferior por el 
hecho de que puede ocurrir que un hogar tenga un contrato de arrendamiento en 
el que se incluyan todos los gastos de forma que el único gasto que hace el hogar 
es el del alquiler.
Tras esta selección, la muestra final está formada por 16.051 hogares, de los 
cuales 2.440 son inquilinos y 13.611 son propietarios.
Para los hogares que han realizado la elección del régimen de tenencia de su 
vivienda principal en el período 1990/91 también se ha hecho una selección. En 
primer lugar se ha eliminado un hogar que presentaba un tamaño de vivienda de 0 
metros cuadrados construidos, considerando que es un error de medida. También 
se ha eliminado un hogar para el que se ha perdido parte de la información en la 
lectura informática.
En principio la muestra constará de 368 hogares. Igual que con la muestra 
completa de la EPF, se necesitará imponer restricciones para las variables que 
definen el gasto.
Para estos hogares se exigen las condiciones anteriores sobre los gastos 
comunitarios, contribución e impuestos, gastos de luz y agua. Pero además para 
los propietarios se exige que el valor de la vivienda que acaban de adquirir sea 
superior a 500.000 ptas., es decir, VPCOSTE>500.000. Se considerará un dato 
erróneo o bien un hogar no representativo si tiene un coste inferior.
Dentro del grupo de hogares propietarios que verifican esta condición sobre la 
variable VPCOSTE se han encontrado valores irracionales para 34 de ellos, ya 
que pagan menos de 2.000 ptas. en concepto de contribución e impuestos 
urbanos. Estos 34 hogares junto con otros dos que declaran un gasto en luz y 
agua inferior al aceptable, GASTVP< 12.000, son los que se han eliminado de la 
muestra.
Los hogares que cumplen todas estas condiciones son los que constituyen la 
muestra final, que está formada por 311 hogares, 203 inquilinos y 108 
propietarios.
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\5.4.1. Análisis del gasto en el período 1990/91
Para proceder al análisis del gasto que realizan en servicios de vivienda los 
hogares que son propietarios e inquilinos de su vivienda se sigue el modelo 
propuesto por Lee y Trost (1978), que considera una distribución conjuntamente 
Normal para las tres variables aleatorias que aparecen en el modelo de variable 
dependiente continua con separación muestral.
En este apartado se utiliza la muestra de los 311 hogares que tomaron la 
decisión de comprar o alquilar en el período 1990/91 y que cumplen las 
restricciones anteriores.
Aunque el régimen de tenencia ha sido ya analizado (epígrafe 5.1) es necesario 
repetir el modelo porque esta ecuación debe ser estimada conjuntamente con las 
ecuaciones de gasto.
En las tres ecuaciones del modelo continuo-discreto planteado para analizar el 
gasto se consideran como variables explicativas las características 
sociodemográficas y económicas del hogar y su entorno que han sido utilizadas 
en los modelos analizados en los epígrafes anteriores (ámbito de residencia 
habitual, sexo, edad y nivel de estudios del sustentador principal, número de 
miembros del hogar y la renta disponible). Junto con estas variables se consideran 
además las variables que recogen los precios de la vivienda (el precio de compra 
y el precio de alquiler).
A diferencia del análisis realizado en el epígrafe 5.1. sobre la elección del 
régimen de tenencia en el que los precios de la vivienda se consideraban como el 
dinero que en total el hogar paga por la compra o el alquiler de su vivienda, ahora 
se consideran los precio por metro cuadrado.
El motivo del cambio en la definición de los precios de la vivienda utilizados 
en las ecuaciones del modelo continuo-discreto para el gasto es que parece más 
razonable considerar el precio por metro cuadrado como variable explicativa del 
gasto realizado en vivienda por el hogar, que el dinero total a pagar por el hogar, 
ya que esta cantidad está recogida implícitamente en la definición de la variable 
GASTO. En este caso se consideraran las variables PREMP y PREMA que 
corresponden al precio por metro cuadrado que paga el hogar por la compra o 
alquiler de su vivienda respectivamente.
De esta forma, en la ecuación del modelo binomial para el régimen de tenencia 
de la vivienda principal, las variables explicativas consideradas son las usuales
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características sociodemográficas y económicas del hogar (con la misma 
especificación que en el epígrafe 5.1.) junto con las dos variables que recogen el 
precio por metro cuadrado de compra y de alquiler.
En las ecuaciones lineales para el gasto se han utilizado de nuevo las mismas 
variables independientes. La única diferencia que hay entre las dos ecuaciones de 
gasto y la ecuación de elección del régimen de tenencia está en las variables 
PRECIO, ya que para el gasto de los propietarios únicamente se incluye el precio 
por metro cuadrado de compra, PREMP, y para el gasto de los inquilinos se 
considera el precio por metro cuadrado de alquiler, PREMA.
Siguiendo el proceso de estimación de Lee y Trost se realiza en primer lugar la 
estimación por máxima-verosimilitud del modelo de elección del régimen de 
tenencia, y la estimación de las ecuaciones de gasto corregidas por selectividad 
con el ratio de Mills por mínimos-cuadrados ordinarios. A continuación se estima 
conjuntamente las tres ecuaciones por máxima-verosimilitud considerando las 
estimaciones anteriores como valores iniciales del proceso de maximización.
En el cuadro 34 se encuentran los resultados de la estimación conjunta.
Desde los resultados obtenidos se puede observar que para el modelo probit 
binomial se obtienen las mismas conclusiones que con el modelo logit binomial 
presentado en el epígrafe 5.1. dedicado al análisis del régimen de tenencia.
En las ecuaciones de GASTO las estimaciones obtenidas de los coeficientes 
permiten concluir que el único factor determinante en ambos modelos 
(propietarios e inquilinos) es la RENTA disponible por el hogar, aunque en el 
modelo de propietarios también se puede considerar que la EDAD del sustentador 
principal influye en el gasto que realiza el hogar. Ninguna otra variable ha 
resultado ser significativa en estos modelos.
Como era de esperar, la variable LRENTA tiene asociados coeficientes 
estimados con signo positivo en ambas ecuaciones, lo que indica que la renta 
disponible por el hogar contribuye de forma positiva en el gasto en servicios de 
vivienda. Los hogares que más gastan son los que poseen mayores niveles de 
renta.
En lo que respecta a la EDAD del sustentador principal puede decirse que el 
gasto que realizan los hogares propietarios de su vivienda principal aumenta 
cuando aumenta la edad del sustentador principal.
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CUADRO 34
Estim ación m áxim o-verosím il conjunta del modelo continuo-discreto con la m uestra del
período 1990/91
V ariab les dep en d ien tes: T E N E N C IA  (m o d e lo  probit) y  G A S T O  (regresión  lin ea l)
VARIABLES Coeficiente Error estándar Estad, t N ivel crítico
Modelo probit binomia\
Constante -11,21500 2,6900 -4,169 0,00003
Murb -0,51920 0,1877 -2,766 0,00567
Sexo 0,28991 0,2703 1,072 0,28357
Estudio 1 0,53469 0,2883 1,855 0,06364
Estudio2 0,25730 0,3223 0,798 0,42471
M iemhog 0,33707 0,1655 2,036 0,04170
M iemhog2 -0,03361 0,0181 -1,853 0,06382
Lrenta 0,46639 0,1860 2,508 0,01214
Edad 0,12362 0,0431 2,867 0,00414
Edad2 -0,00098 0,0005 -2,094 0,03630
Premp 0,10970 0,0889 1,234 0,21718
Prema -0,12838 0,1208 -1,063 0,28775
Gasto para propietarios
Constante 7,43190 4,8660 1,527 0,12671
Murb -0,04612 0,2473 -0,186 0,85208
Sexo -0,14636 0,1934 -0,757 0,44916
Estudio 1 -0,46050 0,3238 -1,422 0,15495
Estudio2 -0,53217 0,3467 -1,535 0,12484
M iemhog -0,01837 0,0738 -0,249 0,80357
Lrenta 0,40689 0,1921 2,118 0,03416
Edad 0,05239 0,0542 0,967 0,33375
Edad2 -0,00056 0,0005 -1,183 0,23691
Precio 0,13816 0,1021 1,354 0,17583
Gasto para inquilinos
Constante 7,64730 2,1200 3,606 0,00031
Murb 0,14964 0,1514 0,988 0,32294
Sexo -0,05496 0,1085 -0,506 0,61261
Estudio 1 -0,00497 0,1588 -0,031 0,97505
Estudio2 0,08771 0,1559 0,563 0,57374
Miemhog 0,03807 0,0454 0,839 0,40151
Lrenta 0,31854 0,0999 3,187 0,00144
Edad 0,01679 0,0276 0,609 0,54268
Edad2 -0,00018 0,0002 -0,744 0,45694
Precio 0,03811 0,0454 0,839 0,40163
N° observaciones 
N | = n° propietarios 
N 2= n° inquilinos 
Log-verosimilitud
311
108
203
-390,7041
Además de los resultados presentados en el cuadro 34, el programa LIMDEP 
proporciona estimaciones de las varianzas y covarianzas de las perturbaciones
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aleatorias que intervienen en el modelo. En el cuadro 35 está la estimación de la 
varianza del término error de la ecuación de gasto para los propietarios y el de la 
ecuación de gasto para los inquilinos, g ] y g \ respectivamente y las estimaciones 
de los coeficientes de correlación entre la perturbación aleatoria de cada ecuación 
de gasto con la perturbación asociada al modelo probit binomial de la ecuación 
del régimen de tenencia (ple y p2e respectivamente).
CUADRO 35
Estimación de las características varianza y correlación en el modelo continuo-discreto
Características Coeficiente Error estándar Estad, t Nivel crítico
Propietarios
-> 0,55870 0,0811 6,888 0,00000
P l s
0,20728 1,0400 0,199 0,84203
Inquilinos
a ; 0,49253 0,0225 21,889 0,00000
P 2 e
0,05472 0,9270 0,059 0,95293
Lo más destacable de los resultados del cuadro anterior es la no 
significatividad de los coeficientes de correlación estimados. Esto sería un 
indicador de la no simultaneidad entre la elección del régimen de tenencia y el 
gasto realizado en vivienda, ya que si estos coeficientes no son significativamente 
diferentes de cero se tendrá que el régimen de tenencia de la vivienda principal 
elegido por el hogar, no actúa endógenamente en el gasto que dicho hogar realiza 
en servicios de vivienda.
Sin embargo estos resultados no son lo suficientemente concluyentes y es 
necesario realizar el contraste de simultaneidad propuesto por Lee y Trost. El 
contraste de simultaneidad entre las ecuaciones de gasto que se pretende realizar 
se formulará mediante la hipótesis nula H0: no hay simultaneidad frente a la 
hipótesis alternativa Hx: si hay simultaneidad.
La hipótesis nula H 0 se puede expresar formalmente como H0:g,e = a 2e = 0  
siendo a . y a ,  la covarianza entre las variables aleatorias del modelo dele J  2e
regresión de gasto para propietarios e inquilinos, respectivamente, y la variable 
aleatoria del modelo de variable latente de la ecuación probit.
Para ello se obtienen las estimaciones de las tres ecuaciones planteadas en el 
modelo por separado, el modelo probit binomial por máxima verosimilitud y las
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dos ecuaciones de gasto se estiman por mínimos cuadrados ordinarios. En los 
cuadros 36A y 36B se encuentran todos estos resultados.
A partir de los valores del logaritmo de la función de verosimilitud de los 
modelos considerados (cuadros 34, 36A y 36B), el test de la razón de 
verosimilitudes conduce a aceptar la hipótesis nula para cualquier nivel de
significación.
Se debe de concluir por tanto que los hogares españoles que hicieron la 
elección de comprar o alquilar su vivienda principal en el período 1990/91 no 
presentan simultaneidad entre la elección del régimen de tenencia de su vivienda 
y el gasto realizado en ella.
En este caso las estimaciones correctas para el gasto en servicios de vivienda 
son las obtenidas por mínimos cuadrados ordinarios con las muestras separadas. 
No obstante, las conclusiones que se deducen en este caso no difieren mucho de 
las correspondientes a la estimación conjunta.
CUADRO  36A
Estim ación m áxim o-verosím il del modelo probit binom ial para la elección del régim en de 
tenencia con la m uestra del período 1990/91
V ariab les depend ien te: T E N E N C IA
Variables Coeficiente Error Std. Estad, t N ivel crítico
Constante -10,83800 2,4640 -4,399 0,00001
Murb -0,49871 0,1830 -2,726 0,00641
Sexo 0,28388 0,2418 1,174 0,24043
Estudio 1 0,53057 0,2635 2,013 0,04408
Estudio2 0,25067 0,2999 0,836 0,40325
M iemhog 0,34342 0,1667 2,061 0,03934
Miemhog2 -0,03526 0,0189 -1,867 0,06187
Lrenta 0,45880 0,1572 2,919 0,00352
Edad 0,12125 0,0366 3,312 0,00093
Edad2 -0,00096 0,0004 -2,454 0,01412
Premp 0,11899 0,0757 1,572 0,11594
Prema -0,16893 0,1128 -1,498 0,13408
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado (11) 
Nivel significa.
% predic. corree.
311
-154,8691
-200,8246
91,91094
0,10E-06
76,21%
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CUADRO  36B
Estim ación por m ínim os cuadrados ordinarios del m odelo de regresión lineal para 
G A STO  con la m uestra de propietarios y la de inquilinos del período 1990/91
separadam ente
V ariab le dependiente: G A S T O
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variables Coef. Est. t N ivel Coef. Est. t N ivel
Constante 8,29950 4,236 0,00005 6,57290 6,915 0,00000
Murb -0,00701 -0,058 0,95359 0,06562 0,755 0,45092
Sexo -0,16132 -0,844 0,40059 -0,05114 -0,586 0,55861
Estudio 1 -0,50209 -2,455 0,01584 -0,04544 -0,453 0,65093
Estudio2 -0,55457 -2,221 0,02868 0,05764 0,528 0,59804
M iemhog -0,02317 -0,540 0,54033 0,06002 1,998 0,04717
Lrenta 0,38154 2,929 0,00423 0,31983 5,609 0,00000
Edad 0,04165 1,495 0,13802 0,01475 0,991 0,32304
Edad2 -0,00047 -1,611 0,11033 -0,00016 -0,988 0,32427
Precio 0,12848 1,680 0,09608 0,18409 3,069 0,00246
N ° observaciones 108 203
Log-verosimilitud -90,7676 -141,0118
Log-veros. restrin. -113,1505 -176,1784
R ‘ Ajustado 
F(n , m)
Grd. libertad
0,278653
5,592637
0,2598413
8,879382
(9 , 98) ( 9 ,  193)
Los resultados de la estimación del modelo probit binomial son totalmente 
equivalentes a los de la estimación conjunta anterior, y por supuesto a los del 
apartado 5.1.1.
En cuanto a la estimación de los modelos de regresión lineal para la variable 
GASTO se pueden apreciar algunas diferencias tanto para los propietarios como 
para los inquilinos.
En primer lugar destaca el cambio en la significatividad de alguna de las 
variables consideradas en el modelo. Se sigue manteniendo la influencia de la 
variable LRENTA, pero en este caso se tiene además que el PRECIO por metro 
cuadrado de la vivienda también es un factor determinante del gasto, tanto el de 
compra para los propietarios como el de alquiler para los inquilinos. La 
contribución de estas variables precio es, evidentemente, positiva: un aumento 
del precio de la vivienda conducirá a un crecimiento del gasto que realiza el 
hogar.
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Junto con estas características, en la muestra de propietarios se puede decir 
también que el nivel de ESTUDIOS del sustentador principal influye en el gasto 
que realiza el hogar. Las estimaciones obtenidas permiten concluir que los 
hogares que menos gasto hacen son los de la categoría de estudios secundarios, 
siendo los de la categoría de referencia (universitarios) los que mayor nivel de 
gasto tendrán.
Para los inquilinos se puede afirmar que los hogares presentan un mayor gasto 
a medida que aumenta el número de miembros del hogar, ya que el coeficiente 
estimado para la variable MIEMHOG es positivo y significativamente diferente 
de cero.
5.4.2. Análisis del gasto con toda la muestra
En este apartado se van a comentar los resultados obtenidos al utilizar el 
modelo continuo-discreto de Lee y Trost para analizar el gasto en servicios de 
vivienda que realizan los hogares españoles, considerando los datos de los 16.051 
hogares que constituyen la muestra correspondiente.
A diferencia del modelo analizado con la muestra del período 1990/91, en este 
caso no se introduce ninguna variable PRECIO, por las razones ya comentadas en 
los análisis anteriores (epígrafe 5.1.).
Los resultados de la estimación máximo-verosímil conjunta del modelo se 
presentan en el cuadro 37.
En el modelo probit binomial, si se comparan los resultados con los obtenidos 
en el apartado 5.1.3., el único cambio está en la significatividad de la variable 
SEXO que en este caso es no significativa. Todas las conclusiones obtenidas en 
el análisis correspondiente siguen siendo válidas ahora.
Para el GASTO en servicios de vivienda que realiza un hogar se observa que 
éste está influenciado por casi la totalidad de características sociodemográficas y 
económicas del hogar que se han introducido como variables explicativas en el 
modelo.
256
CUADRO  37
Estim ación m áxim o-verosím il conjunta del modelo continuo-discreto con toda la m uestra
V ariab les d ep en d ien tes: T E N E N C IA  (m o d e lo  probit) y  G A S T O  (regresión  lin ea l)
VARIABLES Coeficiente Error Std. Est. t N ivel crítico
Modelo prohit binomia\
Constante -11,13800 0,3399 -32,765 0,00000
Murb -0,32444 0,0255 -12,736 0,00000
Sexo 0,05068 0,0327 1,548 0,12152
Estudio 1 0,49038 0,0386 12,712 0,00000
Estudio2 0,17960 0,0464 3,868 0,00011
Miemhog -0,05547 0,0091 -6,120 0,00000
Lrenta 0,69476 0,0231 30,084 0,00000
Edad 0,06828 0,0051 13,353 0,00000
Edad2 -0,00049 0,0001 -9,912 0,00000
Casto para propietarios
Constante 6,11590 0,1233 49,597 0,00000
Murb 0,11318 0,0083 13,628 0,00000
Sexo -0,01033 0,0113 -0,910 0,36260
Estudio 1 -0,13413 0,0140 -9,562 0,00000
Estudio2 -0,04771 0,0178 -2 ,687 0,00721
M iemhog -0,02398 0,0031 -7,786 0,00000
Lrenta 0,47260 0,0081 58,404 0,00000
Edad 0,01760 0,0018 9,550 0,00000
Edad2 -0,00014 0,0001 -7,876 0,00000
Gasto para inquilinos
Constante 9,88060 1,7850 5,535 0,00000
Murb 0,09019 0,0603 1,495 0,13501
Sexo -0,07167 0,0279 -2,573 0,01009
Estudio 1 -0 ,33320 0,0939 -3,547 0,00039
Estudio2 -0,15043 0,0498 -3,023 0,00251
M iemhog 0,02310 0,0118 1,950 0,05117
Lrenta 0,25417 0,1231 2,065 0,03892
Edad -0,02494 0,0124 -2,019 0,04354
Edad2 0,00016 0,0001 1,758 0,07882
N° observaciones 
N | = n° propietarios 
N 2= n° inquilinos 
Log-verosimilitud
16.051
13.611
2.440
-15.053,97
En lo referente al comportamiento de los hogares frente al GASTO se puede 
ver. según los coeficientes estimados, que hay pocas diferencias entre los hogares 
que son propietarios y los hogares que son inquilinos de la vivienda principal.
El coeficiente positivo de la variable MURB, en ambas ecuaciones de GASTO, 
indicará que los hogares ubicados en un ámbito urbano tienen un gasto superior al 
que realizan los hogares cuyo ámbito de residencia es una zona rural. Sin
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embargo, esta variable sólo es determinante del modelo en la ecuación estimada 
para los propietarios.
La variable SEXO, también se comporta igual en ambos casos. Los hogares 
cuyo sustentador principal es hombre gastan menos que si el sustentador principal 
es mujer, tanto si es un hogar propietario de su vivienda como si es inquilino, 
aunque no es significativa en el modelo estimado para los inquilinos.
Los coeficientes asociados a los ESTUDIOS del sustentador principal influyen 
tanto en el gasto de los hogares propietarios como de los inquilinos, y los 
resultados obtenidos son análogos. Se puede concluir que ambos tipos de 
hogares, gastan más dinero en servicios de vivienda a medida que aumenta el 
nivel de estudios.
Con la variable MIEMHOG se encuentran diferentes comportamientos: los 
propietarios disminuyen el gasto al aumentar el número de miembros del hogar, 
mientras que los inquilinos aumentan el gasto en este caso.
De nuevo la RENTA disponible por el hogar influye de forma directa en el 
gasto en servicios de vivienda que realizan los hogares, tanto los propietarios 
como los inquilinos de la vivienda principal. Si aumenta el nivel de renta se 
produce un aumento del gasto, en cualquier caso.
La EDAD del sustentador principal es otra caracterísitca que influye en el 
comportamiento de los hogares de forma diferente según sea un hogar propietario 
o inquilino de la vivienda.
Para los hogares propietarios se ha obtenido una forma cuadrática negativa que 
refleja un aumento considerable del gasto cuando el sustentador principal va 
pasando de joven a mediana edad. Este aumento tiende a ser mucho más suave en 
las edades intermedias hasta que se produce un cambio de forma que al pasar a 
considerar hogares con un sustentador principal mayor el gasto es cada vez más 
pequeño.
Sin embargo, el comportamiento que presentan los hogares inquilinos al 
considerar la variable EDAD es justo al contrario. Ahora la EDAD actúa como 
una parábola positiva llevando a que sean los hogares con un sustentador 
principal joven o bastante mayor los que presentan mayores niveles de gasto. No 
obstante, a medida que se consideran edades no tan extremas, el gasto disminuye 
rápidamente.
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En el cuadro 38 se presentan las estimaciones correspondientes a las varianzas 
y coeficientes de correlación entre las ecuaciones del modelo. A diferencia del 
resultado obtenido con la muestra del período 1990/91 la estimación del 
coeficiente de correlación entre la ecuación de gasto para inquilinos y la ecuación 
probit binomial de elección del régimen de tenencia, es significativamente 
diferente de cero. Este resultado es un indicio de la posible existencia de 
simultaneidad.
CUADRO 38
Estimación de las características varianza y correlación en el modelo continuo-discreto
Características Coeficiente Error Std. Estad, t Nivel crítico
Propietarios
0,48388 0,0027 180,393 0,00000
P i e
0,88529 0,0072 123,856 0,00000
Inquilinos
a ; 0,49957 0,0347 14,390 0,00000
P  2 e
0,19398 0,4558 0,426 0,67044
Para contrastar la simultaneidad hay que realizar el contrate de hipótesis nula 
: no hay simultaneidad frente a la alternativa //,: existe simultaneidad.
Para ello será necesaria la estimación con muestras separadas de las ecuaciones 
de gasto por mínimos cuadrados ordinarios. En los cuadros 39A y 39B se 
encuentran las estimaciones correspondientes.
Para realizar el contraste de simultaneidad se utiliza el estadístico de la razón 
de verosimilitudes, que, calculado a partir de la verosimilitud de los modelos 
estimados, permite decir que la conclusión final es rechazar la hipótesis nula H0. 
Es decir, hay que aceptar la existencia de simultaneidad entre la elección del 
régimen de tenencia y el gasto en servicios de vivienda que realiza el hogar.
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CUADRO  39A
Estim ación m áxim o-verosím il del modelo probit binom ial para la elección del régim en de
tenencia con toda la m uestra
Variable dependiente: TENENCIA
Variables Coef. Error Std. Estd. t N ivel
Constante -12,02800 0,4094 -29,382 0,00000
Murb -0,36155 0,0274 -13,179 0,00000
Sexo 0,09872 0,0362 2,730 0,00633
Estudio 1 0,59656 0,0435 13,719 0,00000
Estudio2 0,25161 0,0512 4,913 0,00000
M iemhog -0,05328 0,0102 -5,204 0,00000
Lrenta 0,72494 0,0278 26,089 0,00000
Edad 0,08177 0,0055 14,789 0,00000
Edad2 -0,00060 0,0001 -11,317 0,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(8) 
N ivel signific.
% predic. corree.
16.051
-5 .967,277
-6.840,763
1.746,973
0,000000
85,80%
CUADRO  39B
Estim ación por m ínim os cuadrados ordinarios del m odelo de regresión lineal para 
G ASTO  con la m uestra de propietarios y la de inquilinos de toda la m uestra
separadam ente
Variable dependiente: GASTO
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable Coef. Est. t N ivel Coef. Est t N ivel
Constante 8,04930 65,656 0,00000 9,15840 34,836 0,00000
Murb 0,16074 21,212 0,00000 0,06670 3,045 0,00233
Sexo -0,02868 -2,692 0,00710 -0,06852 -2,561 0,01043
Estudio 1 -0,22013 -16,326 0,00000 -0,29765 -9,321 0,00000
Estudio2 -0,08729 -5,265 0,00000 -0 ,13734 -3,750 0,00018
M iemhog -0,01759 -6,020 0,00000 0,01933 2,500 0,01242
Lrenta 0,37925 46,157 0,00000 0,30402 16,858 0,00000
Edad 0,00323 1,836 0,06629 -0 ,02007 -4,895 0,00000
Edad2 -0,00003 -1,696 0,08995 0,00013 3,119 0,00182
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin.
R Ajustado 
F(n , m)
Grd. libertad
13.611 
-7 .613,829  
-9 .909,289  
0,2858818  
682,0586  
(8, 13.602)
2.440
-1 .735,38
-2.162,201
0,292887
127,2799
(8 ,2 .4 3 1 )
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A pesar de la semejanza entre los resultados de ambas estimaciones (cuadros 
37 y 39A y 39B), la conclusión de existencia de simultaneidad lleva a considerar 
como correctas las estimaciones obtenidas por maximizar conjuntamente la 
verosimilitud, ya que el procedimiento de estimación con muestras separadas 
lleva a estimadores inconsistentes (ver epígrafe 3.6. de estimación).
Este resultado es el contrario al encontrado con la muestra correspondiente a 
los hogares que realizaron la elección del régimen de tenencia en el período 
1990/91. Aunque a primera vista parece contradictorio, puede tener una 
explicación razonable si se tiene en cuenta que algunos de los hogares que 
compraron en 1990/91 y que se han considerado en la estimación del modelo, 
tienen su vivienda en propiedad un período de tiempo muy corto, siendo 
inquilinos antes o bien es su primera vivienda. En cualquier caso, hay un grupo 
de hogares propietarios en esta muestra que no han realizado el gasto anual 
correspondiente a un hogar propietario desde hace más años. Tal vez, el gasto 
realizado por estos hogares haya sido únicamente el dinero pagado por la compra 
de la vivienda.
Bajo este punto de vista, parece coherente que en la estimación del modelo 
continuo-discreto se haya obtenido que no hay simultaneidad en la elección del 
régimen de tenencia y el gasto realizado en servicios de vivienda cuando el 
estudio se hace únicamente con los hogares que realizaron la elección de comprar 
o alquilar en el período 1990/91.
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5 .5 . A n á lis is  d e  la  C o m u n id a d  V a le n c ia n a
El análisis de la demanda de vivienda para el ámbito de la Comunidad 
Valenciana se ha realizado principalmente con fines comparativos. El objetivo 
consistirá en analizar las principales diferencias que existen entre los modelos 
realizados a nivel nacional y los modelos restringidos a la Comunidad 
Valenciana.
Los análisis sobre la vivienda en la Comunidad Valenciana deben entenderse 
en un sentido discriminatorio, puesto que en la muestra hay hogares que no han 
elegido su vivienda en el período muestral. Los tres estudios planteados para los 
hogares cuya residencia está en la Comunidad Valenciana son: el régimen de 
tenencia de la vivienda principal, el tipo de vivienda y el tamaño de la misma.
Como ya se ha comentado anteriormente, el pequeño número de hogares de 
esta Comunidad que realizaron la elección de la vivienda en el período 1990/91 
no permite el análisis temporal realizado a nivel nacional. Por la misma razón, el 
reducido tamaño de las muestras correspondientes, tampoco se realiza el análisis 
secuencial para discriminar los hogares que compran una vivienda nueva o una 
vivienda usada, ni el análisis del gasto en servicios de vivienda.
Los tres análisis planteados permitirán observar si las tendencias de los hogares 
varían en la Comunidad Valenciana, respecto del comportamiento observado a 
nivel nacional.
5.5.1. Análisis del régimen de tenencia
El estudio del régimen de tenencia se han realizado en primer lugar para la 
muestra formada por todos los hogares que están censados en la Comunidad 
Valenciana y en segundo lugar para el conjunto de hogares de la Comunidad 
Valenciana cuya vivienda se encuentra ubicada en un ámbito urbano y para 
aquellos cuya residencia habitual está en un ámbito rural.
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Elección del régimen de tenencia en toda la Comunidad Valenciana
En el cuadro 40 se encuentran los resultados de la estimación del modelo de 
elección del régimen de tenencia para los hogares de la Comunidad Valenciana.
C UADRO  40
Estim aciones del m odelo logit binom ial para la elección del régim en de tenencia en la
Com unidad V alenciana
V ariab le depend ien te: T E N E N C IA
Variables Coeficientes Error Std Estad, t N ivel
Constante -16,95400 2,4270 -6,985 0,00000
Murb -0,50992 0,1650 -3,091 0,00200
Sexo 0,53122 0,2016 2,635 0,00841
Estudio 1 0,78608 0,2951 2,664 0,00772
Estudio2 0,53097 0,3874 1,370 0,17054
M iemhog -0,21648 0,0633 -3 ,419 0,00063
Lrenta 1,04530 0,1676 6,237 0,00000
Edad 0,15170 0,0296 5,119 0,00000
Edad2 -0,00135 0,0003 -4,772 0,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado (8) 
N ivel signific.
% predic. corree.
1.578
-540,3796
-594,0567
107,3541
0,000000
87,51%
Según los resultados obtenidos, se aprecia que prácticamente todas las 
variables explicativas del modelo son significativas. La única variable que no es 
determinante en la elección del régimen de tenencia de la vivienda principal para 
la muestra de hogares de la Comunidad Valenciana es la variable ficticia 
ESTU D I02, que representa si el sustentador principal tiene estudios secundarios 
o no.
El ámbito de residencia del hogar (MURB) tiene un coeficiente estimado de 
signo negativo. Los hogares cuya vivienda está ubicada en un ámbito urbano 
tienen una probabilidad menor de disfrutar de la misma en régimen de propiedad.
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Para el SEXO del sustentador principal el coeficiente estimado es signo 
positivo, lo cual indica que cuando el cabeza de familia es mujer la probabilidad 
de poseer una vivienda propia es menor que cuando es hombre.
Los coeficientes de las variables ESTUDIO son positivos y decrecientes. Ello 
nos lleva a la conclusión de que los hogares cuyo sustentador principal tiene 
estudios primarios tiene una probabilidad más elevada de ocupar una vivienda en 
propiedad, que aquellos hogares clasificados en categorías superiores de estudios.
El coeficiente estimado para la variable que recoge el número de miembros del 
hogar, MIEMHOG, es de signo negativo. Los hogares que están formados por 
muchos miembros tienen una probabilidad más grande de disponer de su vivienda 
principal en alquiler.
La RENTA disponible por el hogar tiene un efecto positivo. A medida que 
aumenta el nivel de renta de la familia aumenta la probabilidad de que el hogar 
ocupe una vivienda de su propiedad.
La parábola estimada para la variable EDAD tiene el coeficiente del término 
cuadrático negativo y positivo el del término lineal. Esto indica que los hogares 
cuyo sustentador principal es joven o mayor tienen una probabilidad menor de 
disfrutar de una vivienda propia que aquellos cuyo sustentador principal es de 
mediana edad.
En cuanto a la validez del modelo propuesto, el valor del estadístico de la 
razón de verosimilitudes (cuadro 40) indica que se debe aceptar el modelo 
propuesto frente a un modelo nulo para cualquier nivel de significación.
Comparando los resultados obtenidos aquí con los del epígrafe 5.1. (cuadro 18) 
se observa que ambos conducen a las mismas conclusiones; es decir, las 
preferencias de los hogares de la Comunidad Valenciana frente a la elección del 
régimen de tenencia de la vivienda principal, coinciden con las de los hogares de 
toda España.
Elección del régimen de tenencia según el ámbito urbano y  el ámbito rural
Los resultados de la estimación de este modelo de elección del régimen de 
tenencia para las muestras de los ámbitos urbano y rural se presentan en el cuadro 
41.
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CUADRO  41
E stim aciones del m odelo logit binom ial para la elección del régim en de tenencia con las
m uestras del ám bito urbano y rural de la Com unidad Valenciana
V ariable dependiente: TENENCIA
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -18,19000 -5,611 0,00000 -17,62900 -4,602 0,00000
Sexo 0,26115 0,990 0,32218 0,93009 2,887 0,00389
Estudio 1 0,68727 1,921 0,05479 1,35240 2,608 0,00910
Estudio2 0,64904 1,314 0,18868 0,64894 1,007 0,31413
M iemhog -0,14355 -1,807 0,07081 -0,35932 -3,400 0,00068
Lrenta 1,15770 5,155 0,00000 0,98226 3,782 0,00016
Edad 0,12375 3,067 0,00216 0,19439 4,229 0,00002
Edad2 -0,00115 -2,980 0,00288 -0,00167 -3,816 0,00014
N ° observaciones 803 775
Log-verosimilitud -307,8605 -225,0432
Log-veros. restrin. -336,9099 -253,0361
Chi-cuadrado(lO) 58,09879 55,98577
N ivel signific. 0 ,1000E -06 0,2197E -09
% predic. corree. 85,55% 89,81%
Como se puede observar no hay casi ninguna diferencia en las conclusiones 
que pueden deducirse de los resultados obtenidos para los dos ámbitos ni 
tampoco las hay con respecto a las conclusiones de la muestra completa de 
hogares de la Comunidad Valenciana.
El único cambio que se aprecia es que en la muestra de hogares del ámbito 
urbano, el SEXO del sustentador principal no es un factor determinante para 
discriminar a los hogares según si son propietarios o inquilinos de la vivienda.
Respecto al contraste de hipótesis nula H0 : modelo constante frente a la 
hipótesis alternativa H^. modelo propuesto , el valor del estadístico de la razón de 
verosimilitudes indica que se debe aceptar la hipótesis //, para cualquier nivel de 
significación.
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5.5.2. Análisis del tipo de vivienda: unifamiliar o no unifamiliar
En este apartado se analiza la elección del tipo de vivienda en la Comunidad 
Valenciana. Los resultados del modelo se presentan únicamente para la muestra 
completa de hogares (cuadro 42). Al realizar la estimación del modelo con las 
muestras de propietarios, inquilinos, ámbito rural y ámbito urbano no se ha 
obtenido casi ninguna variable significativa, por ello no se comentan los 
correspondientes resultados del análisis.
CUADRO 42
Estimaciones del modelo logit binomial para  la elección del tipo de vivienda en la
Comunidad Valenciana
V ariab le d epend ien te: C L A S E
Variables Coeficientes Error Std Estad.t N ivel
Constante -1 ,20430 1,9560 -0,616 0,53814
Murb -2,00910 0,1424 -14,112 0,00000
Sexo 0,04914 0,1794 0,274 0,78417
Estudio 1 0,58545 0,3383 1,731 0,08351
Estudio2 0,33579 0,4220 0,796 0,42625
M iem hog 0,02539 0,0556 0,457 0,64769
Lrenta -0,11566 0,1348 -0,858 0,39093
Edad 0,04559 0,0278 1,640 0,10105
Edad2 -0,00014 0,0002 -0,524 0,60051
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Ch i-cuadrado (8) 
N ivel signific.
% predic. corree.
1.578
-758,7054
-928,1788
338,9467
0,000000
77,44%
En el cuadro 42 se observa que el factor claramente determinante en el tipo de 
vivienda que ocupa el hogar (unifamiliar o colectiva) es el ámbito de residencia 
(MURB).
Esta variable presenta un coeficiente estimado de signo negativo, lo cual indica 
que los hogares cuya vivienda se encuentra ubicada en una zona rural tienen una 
mayor probabilidad de disponer de una vivienda de tipo unifamiliar.
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Las otras variables significativas son ESTUDIO 1 y el término lineal de la 
variable EDAD.
Para los ESTUDIOS se puede decir que la probabilidad de ocupar una vivienda 
unifamiliar es mayor si el sustentador principal tiene estudios primarios que 
estudios secundarios o estudios universitarios.
Y la EDAD del sustentador principal actúa como una parábola negativa. Si el 
cabeza de familia es de mediana edad la probabilidad de ocupar una vivienda 
unifamiliar es mayor que cuando éste es o bien joven o bien mayor.
La comparación de esos resultados con los obtenidos a nivel nacional nos 
permite concluir que tampoco en este tipo de análisis se encuentran diferencias en 
los comportamientos entre los hogares de la Comunidad Valenciana y los hogares 
de España que viven en casas unifamiliares.
Si se contrasta este modelo frente a un modelo constante los resultados indican 
que para cualquier nivel de significación se debe aceptar el modelo propuesto.
5.5.3. Análisis del tamaño de la vivienda
Para llevar a cabo el análisis del tamaño de la vivienda en la Comunidad 
Valenciana se utilizarán las mismas variables dependientes que en los análisis 
realizados a nivel nacional. La variable continua es VPM2CO y representa los 
metros cuadrados construidos y la variable categórica es TAMAÑO cuyos 
valores representan a viviendas con un tamaño pequeño, medio y grande.
Los modelos utilizados para este análisis son un modelo logit multinomial y un 
modelo probit ordenado considerando la variable discreta TAMAÑO como 
variable dependiente y un modelo de regresión lineal con la variable continua 
VPM2CO.
Elección del tamaño de la vivienda en toda la Comunidad Valenciana
Modelo de regresión lineal
Los resultados de la estimación del modelo de regresión lineal para la muestra 
de hogares de la Comunidad Valenciana se presenta en el cuadro 43A
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CUADRO  43A
Estimación del modelo de regresión lineal para  el tam año de la vivienda en la Com unidad
Valenciana
V ariable dependiente: V P M 2C O
Variables Coeficientes Error Std Estad.t N ivel
Constante -74,62900 30,3900 -2,456 0,01406
Murb -16,91800 2,0290 -8,340 0,00000
Sexo -0,27811 2,8030 -0,099 0,92097
Estudio 1 -19,18300 4,0800 -4,702 0,00000
Estudio2 -1 ,33000 5,1440 -0,259 0,79599
M iem hog 1,49130 0,8414 1,772 0,07631
Lrenta 12,61000 2,1210 5,944 0,00000
Edad 0,62390 0,4305 1,449 0,14726
Edad2 -0,00355 0,0041 -0,860 0,38978
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin.
R~ Ajustado 
F(8, 1.568)
1.577 
-0,80303 E+04 
-0 ,8 1 1678E+04 
0,993 E-01 
0 ,2 2 7 1879E+02
En este análisis las variables significativas son MURB, ESTUDIO 1, 
MIEMHOG y LRENTA.
El ámbito de residencia de la familia (MURB) tiene un coeficiente estimado 
con signo negativo, lo cual indica que en el ámbito rural se tiende a ocupar 
viviendas de tamaño grande.
Si se observan las variables ficticias que representan el nivel de ESTUDIOS 
del sustentador principal se puede decir que la preferencia por las viviendas 
grandes se encuentra en la categoría de referencia.
Las variables que recogen el número de miembros del hogar, MIEMHOG y la 
renta disponible, LRENTA, presentan una influencia positiva en el tamaño de la 
vivienda. Si aumenta el número de miembros del hogar o el nivel de renta 
aumenta la tendencia hacia viviendas de mayor tamaño.
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M odelo  log it m u ltin o m ia l
En el cuadro 43 B se encuentran las estimaciones de los coeficientes del
modelo logit multinomial.
Se puede observar que en la elección entre una vivienda de tamaño pequeño 
frente a una vivienda de tamaño medio las únicas variables significativas son el 
ámbito de residencia del hogar (MURB) y la renta (LRENTA), mientras que en la 
elección entre viviendas grandes y medianas es además significativa la variable 
que representa la categoría de estudios primarios (ESTUDIO 1).
CUADRO 43B
Estimación del modelo logit multinomial para  la elección del tam año de la vivienda en la
Comunidad Valenciana
V ariable dep en d ien te: T A M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 8,17230 3,516 0,00044 -7,56680 -4,162 0,00003
Murb 0,47932 3,021 0,00252 -0 ,72417 -6,164 0,00000
Sexo -0,01902 -0,092 0,92636 -0,09673 -0,597 0,55017
Estudio 1 0,72100 1,465 0,14282 -0,84613 -3,754 0,00017
Estudio2 0,23098 0,378 0,70577 -0,26312 -0,941 0,34678
M iem hog 0,08898 1,357 0,17490 -0,01016 -0,213 0,83170
Lrenta -0,71357 -4,384 0,00001 0,52647 4,157 0,00003
Edad -0,02393 -0,784 0,43288 0,03203 1,264 0,20631
Edad2 0,00030 1,046 0,29572 -0,00022 -0,912 0,36136
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restri 
Chi-cuadrado(ló) 
N ivel signifíc.
% predic. corree.
1.577
-1 .503,052
-1 ,594,386
182,6681
0,000000
51,16%
En cuanto al signo de los coeficientes, para la variable MURB se observa que 
en las zonas urbanas si se comparan las viviendas de tamaño pequeño y medio la 
probabilidad más elevada se presenta en las de tamaño pequeño; mientras que en 
la comparación entre los tamaños grande y medio la mayor probabilidad se 
presenta en las de tamaño medio.
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Para la variable LRENTA el signo del coeficiente estimado indica, como era 
de esperar, que los hogares con mayores niveles de renta son los que tienen 
mayor probabilidad de disfrutar de viviendas de mayor tamaño.
Con respecto a las variables que recogen el nivel de ESTUDIOS del 
sustentador principal se puede decir que la categoría que tiene una probabilidad 
mayor para las viviendas de tamaño grande es la categoría de referencia.
Modelo probit ordenado
El cuadro 43C recoge las estimaciones del modelo probit ordenado obtenidas 
con la muestra de hogares de la Comunidad Valenciana.
CUADRO 43C
Estimación del modelo probit ordenado para  la elección del tam año de la vivienda en la
Comunidad Valenciana
V ariab le d ep endiente: T A M A Ñ O
Variables Coeficientes Error Std Estad.t N ivel
Constante -5 ,16940 0,8769 -5,895 0,00000
Murb -0,47887 0,0596 -8,032 0,00000
Sexo -0,02944 0,0786 -0,374 0,70828
Estudio 1 -0,56738 0,1317 -4,309 0,00002
Estudio2 -0,17753 0,1631 -1,088 0,27641
M iemhog -0,02724 0,0247 -1,104 0,26967
Lrenta 0,45246 0,0606 7,466 0,00000
Edad 0,02432 0,0114 2,136 0,03266
Edad2 -0,00022 0,0001 -2,001 0,04536
h
1,39940 0,0441 31,715 0,00000
N ° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
C hi-cuadrado(ló) 
Nivel signific.
% predic. corree.
1.577
-1 .507,142
-1 ,594,386
174,4885
0,00000
51,36%
Los resultados del cuadro 43C indican que en la elección del tamaño de la 
vivienda en la Comunidad Valenciana los factores determinantes son el ámbito de 
residencia del hogar (MURB), la variable ficticia que representa el nivel de
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estudios primarios del sustentador principal (ESTUDIO 1), la renta del hogar 
(LRENTA) y la edad del sustentador principal (EDAD).
La variable MURB y los ESTUDIOS del sustentador principal influyen 
negativamente en el tamaño de la vivienda, mientras que la RENTA disponible 
por el hogar influye positivamente. La EDAD del sustentador principal se 
comporta como una parábola negativa.
Bondad del ajuste de los modelos realizados
El modelo de regresión lineal que se ha estimado tiene un coeficiente R2 
ajustado con un valor muy pequeño, lo que indicará que no es un buen ajuste. Sin 
embargo, el valor del estadístco F del cuadro 46A lleva a la aceptación del 
modelo propuesto frente a un modelo constante.
Observando el valor del estadístico de la razón de verosimilitudes en los 
cuadros 43 B y 43C se puede concluir que ante el contraste de hipótesis nula 
H(): modelo constante frente a la hipótesis alternativa //,: modelo propuesto debe 
de aceptarse el modelo propuesto para cualquier nivel de significación, tanto para 
el modelo logit multinomial como para el probit ordenado.
Al comparar la verosimilitud de los modelos de variable cualitativa se puede 
ver que es más verosímil el modelo logit multinomial que el probit ordenado.
Elección del tamaño de la vivienda en la Comunidad Valenciana según el 
régimen de tenencia
Siguiendo el esquema del trabajo, se realiza ahora el análisis del tamaño de la 
vivienda considerando la desagregación de los hogares según el régimen de 
tenencia en el que disfrutan de la vivienda. Para ambas muestras se han estimado 
los tres modelos propuestos.
Modelo de regresión lineal
En el cuadro 44A se encuentran las estimaciones del modelo de regresión 
lineal para el tamaño de la vivienda con las muestras de propietarios e inquilinos.
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CUADRO  44A
Estim ación del m odelo de regresión lineal para el tam año de la vivienda con las m uestras
de propietarios e inquilinos en la Com unidad V alen cian a
V ariable depend ien te: V P M 2C O
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -53,04900 -1,501 0,13341 -65,24300 -1,223 0 ,22279
Murb -16,58200 -7,360 0,00000 -13,62800 -3,329 0,00105
Sexo -0,61291 -0,193 0,84707 -3,63570 -0,735 0,46351
Estudio 1 18,49000 -4,023 0,00006 -26,21100 -3,559 0,00047
Estudio2 1,24990 0,217 0,82808 -17,40800 -1,791 0,07488
M iem hog 2,06420 2,169 0,03010 1,00810 0,656 0,51238
Lrenta 1 1,35500 4,672 0,00000 12,41300 3,280 0,00124
Edad 0,37913 0,766 0,44340 0,58511 0,803 0,42292
Edad2 -0,00087 -0,184 0,85403 -0,00498 -0,717 0,47454
N° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin.
R~ Ajustado 
F(n, m)
Grd. libertad
1.380 
-7 .070,438  
-7 .133,913  
8,256706  
16,51339  
(8, 1.371)
197 
-928,7159  
-955,3143  
0,204163  
7,285204  
(8, 188)
Se puede observar que los resultados para la muestra de propietarios llevan a 
las mismas conclusiones que los de la muestra completa de hogares de la 
Comunidad Valenciana (cuadro 43A), mientras que con la muestra de inquilinos 
hay cambios en la significatividad de algunas variables.
En este caso la variable ESTUDI02 pasa a ser significativa, mientras que no lo 
es el número de miembros del hogar (MIEMHOG).
Modelo logit multinomial
Los resultados de la estimación correspondiente a este modelo están en los 
cuadros 44 B, y 44 B2.
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CUADRO  44 B,
Estim ación del m odelo logit m ultinom ial para la elección del tam año de la vivienda con la
m uestra de propietarios de la Com unidad V alenciana
V ariab le depend ien te: T A M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 6,23990 2,312 0,02080 -7,25430 -3,634 0,00028
Murb 0,47123 2,682 0,00731 -0,70497 -5,653 0,00000
Sexo -0,08461 -0,365 0,71499 -0,13198 -0,752 0,45193
Estudio 1 0,60161 1,092 0,27501 -0,87058 -3,515 0,00044
Estudio2 -0,15438 -0,216 0,82906 -0,36734 -1,210 0,22625
M iem hog 0,05615 0,753 0,45149 -0,02969 -0,576 0,56490
Lrenta -0 ,67307 -3,621 0,00029 0,51301 3,731 0,00019
Edad 0,04030 1,077 0,28165 0,03585 1,317 0,18798
Edad2 -0,00028 -0,810 0,41797 -0,00027 -1,032 0,30207
N° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado( 10) 
N ivel signific.
% predic. corree.
1.380
-1 .307,544
-1 .376,966
138,8429
0,000000
52,25%
CUADRO 44 B 2
Estimación del modelo logit multinomial para  la elección del tam año de la vivienda con la 
muestra  de inquilinos en la Com unidad Valenciana
Variable dependiente: TAMAÑO
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t Nivel C oef Est. t N ivel
Constante 13,92800 2,546 0,01090 -0,46387 -0,087 0,93031
Murb 0,57140 1,431 0,15236 -0,59051 -1,526 0,12694
Sexo 0,24130 0,498 0,61856 -0,31016 -0,660 0,50931
Estudio 1 1,00800 0,903 0,36653 -1,36540 -2,232 0,02564
Estudio2 1,67050 1,278 0,20133 0,10435 0,133 0,89448
Miemhog 0,20932 1,397 0,16241 0,27508 1,885 0,05939
Lrenta -0 ,86668 -2,280 0,02261 0,09939 0,264 0,79149
Edad -0,21448 -3,169 0,00153 -0,05835 -0,765 0,44433
Edad2 0,00207 3,214 0,00131 0,00065 0,889 0,37394
N° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restri 
Chi-cuadrado(lO) 
N ivel signific.
% predic. corree.
197
-179,0365
-202,2272
46,38143
0,8498E -04
57,36%
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De nuevo se obtienen conclusiones equivalentes entre la muestra de hogares 
propietarios y la muestra completa de hogares de la Comunidad Valenciana.
Con la muestra de inquilinos hay ciertas variaciones. Las variables 
significativas en la elección entre viviendas de tamaño pequeño y viviendas de 
tamaño medio son la RENTA disponible por el hogar y la EDAD del sustentador 
principal, mientras que en la comparación entre viviendas grandes y medianas los 
factores determinantes son ESTUDIO 1 y MIEMHOG.
Se podría decir ahora que los hogares inquilinos con elevado nivel de renta 
tienen mayor probabilidad de disfrutar de una vivienda media que de una 
vivienda pequeña. También es ésta la conclusión para aquellos hogares cuyo 
sustentador principal sea joven o mayor. Y, además, aumentar el número de 
miembros del hogar conducirá a un aumento de la probabilidad de disponer de 
viviendas grandes frente a viviendas medias.
Modelo probit ordenado
En el cuadro 44C se recogen las estimaciones asociadas al modelo probit 
ordenado.
Observando los resultados de este cuadro, destaca la no significatividad de 
ninguna variable para la muestra de inquilinos, mientras que para los propietarios 
se mantiene la misma influencia que con la muestra completa de la Comunidad 
Valenciana excepto en las variables asociadas a la EDAD del sustentador 
principal que pasan a ser no significativas.
En cuanto a la forma en que estas variables significativas determinan el 
comportamiento del hogar, se repite la misma actuación que con la muestra 
completa.
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CUADRO  44C
Estim ación del modelo probit ordenado para la elección del tam año de la vivienda con las
muestras de propietarios e inquilinos de la Com unidad Valenciana
V ariable dependiente: T A M A Ñ O
PROPIETARIOS INQUILINOS
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -4,48330 -4,460 0,00001 -1,70910 -0,687 0,49191
Murb -0,46914 -7,319 0,00000 -0,12310 -0,704 0,48117
Sexo -0,03393 -0,397 0,69144 -0,04003 -0,177 0,85937
Estudio 1 -0,56105 -3,919 0,00009 -0,13432 -0,387 0,69905
Estudio2 -0,17974 -1,005 0,31481 -0,14643 -0 ,370 0,71119
M iem hog -0,02374 -0,864 0,38776 -0,02472 -0,384 0,70091
Lrenta 0,43433 6,406 0,00000 0,13847 0,785 0,43252
Edad 0,00782 0,601 0,54758 0,03605 1,289 0,19723
Edad2 -0,00007 -0,534 0,59355 -0,00037 -1,400 0,16149
1,38690 29,199 0,00000 1,40530 11,290 0,00000
N° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(8) 
Nivel signific.
% predic. corree.
1.380
-1.312,634
-1 .376,966
128,6640
0,000000
51,30%
197
-193,4398
-202,2272
17,57489
0,2465E-01
52,28%
Bondad del ajuste de los modelos realizados
De nuevo se encuentran los mismos resultados con respecto a la bondad de 
ajuste de los modelos que con la muestra completa de hogares de la Comunidad 
Valenciana.
Los dos modelos de respuesta cualitativa se aceptan como correctos frente a un 
modelo constante para niveles de significación razonables (cualquiera para los 
propietarios en los dos modelos y para los inquilinos a partir de 0,00008 el 
modelo logit multinomial y de 0,00246 el probit ordenado).
Comparando la verosimilitud de estos modelos se tiene que el modelo logit 
multinomial en cualquier caso es más verosímil que el probit ordenado.
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E lecc ión  d e l tam año  de la v iv ienda  en la C o m u n id a d  V alenciana  se2Ún el ám bito
urbano  o ru ra l
Análogamente a como se han desarrollado los epígrafes anteriores, ahora se ha 
realizado el análisis sobre el tamaño de la vivienda con las muestras de hogares 
que residen en un ámbito urbano y en un ámbito rural de la Comunidad 
Valenciana.
Modelo de regresión lineal
El cuadro 45A presenta los resultados de la estimación del modelo de regresión 
lineal del tamaño con las muestras consideradas.
CUADRO 45A
Estimaciones del modelo de regresión lineal para  el tam año de la vivienda con las 
muestras del ámbito urbano y ru ra l  de la Com unidad Valenciana
V ariab le dependiente: V P M 2C O
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -28,84600 -3,519 0,54119 -138,98000 -0,611 0,00043
Sexo 1,28050 -0,576 0,77316 -2,04470 0,288 0,56472
Estudio 1 -18,80000 -4,117 0,01886 -18,91000 -2,348 0,00004
Estudio2 -2 ,45570 -0,049 0,80338 -0,28382 -0,249 0,96111
M iem hog 0,95185 1,930 0,48162 2,02810 0,704 0,05367
Lrenta 10,16400 5,462 0,00182 15,11900 3,118 0,00000
Edad 0,27456 1,653 0,66285 0,97705 0,436 0,09840
Edad2 -0,00098 -1,083 0,86941 -0 ,00620 -0164 0,27882
N° observaciones 802 775
Log-verosimilitud -4.027,371 -3.993,725
Log-veros. restrin. -4 .081,508 -4 .011,300
R~ Ajustado 
F(n, m)
Grd. libertad
0,1185856  
16,39523 
(7, 794)
3,562161  
5,084219  
(7, 767)
Como se puede observar no hay ningún cambio significativo con respecto a la 
muestra global de la Comunidad. Únicamente se aprecia que con la muestra del 
ámbito rural se ha obtenido que el número de miembros del hogar (MIEMHOG) 
es una variable no significativa.
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M odelo  log it m u ltin o m ia l
La estimación del modelo logit multinomial para las muestras del ámbito 
urbano y rural ha llevado a los resultados que se muestran en las tablas 45 B, y 
45 B: .
Tampoco hay cambios importantes en este modelo. Con la muestra del ámbito 
rural no cambia nada con respecto a la muestra global de la Comunidad 
Valenciana. Para el ámbito urbano sólo se aprecia un cambio: la EDAD del 
sustentador principal es determinante de la elección entre viviendas de tamaño 
pequeño y de tamaño mediano.
Esta variable lleva asociada una parábola estimada positiva que indica que los 
hogares cuyo sustentador principal es de mediana edad tienen asignada mayor 
probabilidad al tamaño pequeño frente al tamaño medio que los hogares con un 
sustentador principal joven o de edad avanzada.
CUADRO  4 5 B,
Estim ación del m odelo logit m ultinom ial para la elección del tam año de la vivienda con la 
m uestra del ám bito urbano en la Com unidad V alenciana
V ariab le depend ien te: T A M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante 8,36900 2,772 0,00558 -10,88700 -4,072 0,00005
Sexo 0,25417 0,096 0,92376 -0,26463 -1,162 0 ,24520
Estudio 1 0,60759 1,201 0,22983 -0 ,77410 -2,860 0,00423
Estudio2 0,32164 0,503 0,61507 0,00181 0,005 0 ,99572
M iem hog 0,10509 1,300 0,19361 0,02599 0,391 0 ,69578
Lrenta -0,62221 -2,941 0,00328 0,69228 3,720 0,00020
Edad -0,06840 -1,702 0,08882 0,03126 0,766 0,44382
Edad2 0,00074 1,923 0,05453 -0,00017 -0,422 0,67281
N° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado( 10) 
N ivel signific.
% predic. corree.
802
-773,0718
-823,1497
100,1558
0,10E -06
53,74%
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CUADRO  45 B 2
Estim ación del m odelo logit m ultinom ial para la elección del tam año de la vivienda con la
m uestra del ám bito rural en la C om unidad Valenciana
V ariable dependiente: T A M A Ñ O
PEQUEÑA GRANDE
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -1 ,17760 -0,007 0,99413 -5,33610 -2,108 0,03506
Sexo -0,08951 -0,274 0,78408 0,05456 0,235 0,81387
Estudio 1 10,37000 0,065 0,94832 -1,04740 -2,326 0,02000
Estudio2 9,14210 0,057 0,95443 -0,78510 -1,476 0,14004
M iem hog 0,06352 0,564 0,57282 -0,04283 -0,620 0,53555
Lrenta -0 ,82049 -3,176 0,00149 0,38892 2,227 0,02592
Edad 0,03485 0,709 0,47839 0,03416 1,049 0,29423
Edad2 -0,00026 -0,565 0,57199 -0,00028 -0,906 0,36471
N° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(IO) 
N ivel signific.
% predic. corree.
775
-724,4322
-752,2453
55,62636
0,6749E -06
50,06%
Modelo probit ordenado
Los resultados correspondientes a la estimación de este modelo con las 
muestras del ámbito urbano y del ámbito rural están en el cuadro 45C.
Se repiten de nuevo los resultados y conclusiones del modelo anterior. Con la 
muestra del ámbito urbano no cambia ninguna conclusión respecto al 
comportamiento observado en toda la Comunidad Valenciana. En el ámbito rural 
únicamente se puede apreciar que las variables asociadas a la EDAD del 
sustentador principal dejan de ser significativas.
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CUADRO  45C
Estim ación del modelo probit ordenado para la elección del tam año de la vivienda con la
muestra del ám bito urbano y rural de la Com unidad Valenciana
V ariable dependiente: T A M A Ñ O
URBANO RURAL
Variable C oef Est. t N ivel C oef Est. t N ivel
Constante -4 ,11750 -5,231 0,00117 -6,60160 -3,246 0,00000
Sexo 0,06598 -1,122 0,57996 -0,11876 0,553 0,26199
Estudio 1 -0,73315 -3,380 0,00783 -0,52166 -2,659 0,00072
Estudio! -0,45902 -0,382 0,17474 -0,07122 -1,357 0,70249
M iem hog -0,03529 -0,573 0,36009 -0,01868 -0,915 0,56666
Lrenta 0,41086 5,692 0,00000 0,49041 4,740 0,00000
Edad 0,00934 2,607 0,56448 0,04179 0,576 0,00914
Edad2 -0,00009 -2,472 0,58063 -0,00038 -0,552 0,01345
Ei 1,33710
24,001 0,00000 1,45800 20,648 0,00000
N° observaciones 
Log-verosimilitud  
Log-veros. restrin. 
Chi-cuadrado(7) 
N ivel signific.
% predic. corree.
802
-775,6251
-823,1497
95,04903
0,000000
52,99%
775
-728,2143
-752,2453
48,06211
0,3389E -07
49,29%
Bondad del ajuste de los modelo realizados
El test de la razón de verosimilitudes lleva a aceptar como correcto el modelo 
propuesto frente a un modelo constante, para cualquier nivel de significación, en 
los tres modelos realizados (regresión lineal, logit multinomial y probit 
multinomial) con ambas muestras.
Al comparar la verosimilitud de los modelos logit multinomial y probit 
ordenado  se tiene que el modelo logit multinomial es más verosímil (en el ámbito 
urbano y en el ámbito rural).
Después de realizar el estudio del comportamiento de los hogares de la 
Comunidad Valenciana frente a decisiones sobre aspectos de la vivienda 
principal, se podría concluir que no existen diferencias importantes con respecto 
al comportamiento que se ha observado a nivel nacional, con la muestra 
completa.
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La Comunidad Valenciana no presenta características diferentes a las del resto 
de España en cuanto al análisis que se ha realizado en este trabajo sobre la 
vivienda principal.
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6. CONCLUSIONES
El objetivo de este trabajo ha sido doble, en primer lugar se ha presentado una 
revisión metodológica de los modelos de respuesta cualitativa y de los modelos 
de variable dependiente limitada. En esta revisión se ha pretendido mostrar no 
sólo los aspectos teóricos de los modelos, sino también la gran capacidad de 
apOlicación de los mismos, junto con los procesos inferenciales necesarios para 
su completa especificación.
El segundo objetivo de esta tesis es estudiar con datos reales los aspectos del 
mercado de la vivienda que revisten un mayor interés. La aplicación empírica 
sobre la demanda de vivienda principal en España se ha realizado utilizando 
modelos de respuesta cualitativa y modelos de variable dependiente limitada.
Clasificación de los modelos
El análisis realizado sobre los modelos utilizados en esta tesis ha inducido a 
proponer una presentación esquematizada original de los mismos, basada en 
diferentes criterios de clasificación. Los gráficos la  y Ib muestran dicha 
esquematización para los modelos de respuesta cualitativa binomiales y 
multinomiales.
En el gráfico Ib se proponen dos procedimientos alternativos de clasificación. 
El primero se basa en la estructura interna de relaciones existentes entre las 
alternativas de elección. El segundo criterio de clasificación se apoya en el 
proceso seguido por el individuo para elegir una alternativa.
Ambos procedimientos de clasificación están interrelacionados por cuanto que 
desde el segundo criterio pueden obtenerse los modelos específicos que 
consideran la estructura interna de las alternativas y que se obtienen atendiendo al 
primer procedimiento. En el gráfico se pueden apreciar las posibles relaciones 
que permiten obtener los modelos específicos siguiendo tanto la estructura del 
conjunto de elección como el proceso de elección seguido por el decisor.
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Los modelos de variable dependiente limitada pueden ser ordenadamente 
propuestos atendiendo a una clasificación original de Amemiya, la cual se basa 
en la forma de la función de verosimilitud asociada a cada modelo. El gráfico 2 
presenta dicha clasificación.
gráfico 2
TOBIT  
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continua 
limitada por su 
signo
TOBIT tipo 3 
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M odelos de variable dependiente limitada
Como se puede apreciar en el gráfico anterior, la diferencia entre los diferentes 
modelos de variable dependiente limitada viene dada en función de las variables 
continuas y discretas que considera el modelo. Es el problema de interés el que 
condiciona la elección de uno u otro modelo.
Ante un problema real, cada modelo de respuesta cualitativa o de variable 
dependiente limitada, tiene unas características y particularidades que lo hacen 
más o menos adecuado a la situación. Atendiendo a las características de la 
situación que se desea analizar, el investigador debe elegir aquel modelo que sea 
capaz de reflejar lo más fielmente posible el problema planteado en el análisis.
La metodología desarrollada en el análisis inferencial de los modelos 
utilizados en esta tesis se apoya en el procedimiento de la máxima-verosimilitud 
y en el procedimiento mínimo x 2 Para Ia estimación de parámetros en los 
modelos de respuesta discreta y en los procedimientos de máxima-verosimilitud y 
mínimos cuadrados ordinarios en etapas para los modelos de variable 
dependiente limitada. Aunque por diversos motivos se ha pospuesto para 
posteriores investigaciones y se ha decidido no incluirlos en esta revisión 
metodológica, en la literatura econométrica de los modelos de respuesta 
cualitativa existen métodos de estimación no paramétricos.
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Para el proceso inferencial planteado sobre los modelos de respuesta 
cualitativa existe una solución alternativa, basada en un enfoque bayesiano. Las 
ventajas que ofrece son de tipo computacional, ya que permite evitar los 
problemas comentados en el epígrafe 3.5. del trabajo. No obstante este 
planteamiento requiere el conocimiento de la distribución posterior que en 
algunos casos puede también presentar problemas computacionales para su 
determinación. Este enfoque inferencial en los modelos discretos se presenta 
como un campo de investigación muy interesante.
Conclusiones empíricas
El análisis sobre la demanda de vivienda, que constituye la segunda parte de 
esta tesis, se ha contemplado desde diferentes aspectos. Los puntos de interés 
analizados han sido el régimen de tenencia de la vivienda, el tipo de vivienda 
(unifamiliar o no unifamiliar), el tamaño de la misma y el gasto en servicios de 
vivienda. Los datos utilizados han sido obtenidos de la Encuesta de Presupuestos 
Familiares 1990/91.
El elevado número de hogares recogidos en la EPF 1990/91 (21.155 hogares) 
ha permitido plantear el análisis de la demanda de vivienda en dos niveles. Por un 
lado se analizan las características relevantes de cada decisión para el 
subconjunto de hogares que compró o alquiló su vivienda en el período muestral 
(1990/91) y por otro lado se plantea el estudio en términos generales, 
considerando el conjunto de todos los hogares que proporciona la encuesta. La 
comparación entre los resultados permite establecer conclusiones acerca de la 
evolución en el tiempo de los aspectos analizados. También con fines 
comparativos se ha considerado el análisis restringido a la muestra de hogares de 
la Comunidad Valenciana.
Para los tres primeros aspectos del estudio se han utilizado modelos de 
respuesta cualitativa. El análisis del régimen de tenencia y el del tipo de vivienda 
se han realizado con el modelo logit binomial. Y el análisis del tamaño de la 
vivienda se ha planteado desde tres puntos de vista. Se ha considerado el modelo 
logit multinomial, el modelo probit ordenado y un modelo de regresión lineal. 
Las conclusiones obtenidas para el tamaño de la vivienda con los resultados de 
esos tres modelos, en general, son equivalentes.
El análisis del gasto en servicios de vivienda se ha realizado utilizando un 
modelo de variable dependiente limitada (modelo continuo-discreto). Este
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modelo relaciona la elección del régimen de tenencia de la vivienda (compra o 
alquiler) y el dinero que el hogar gasta en la misma.
A continuación se exponen los resultados más destacados de los análisis 
comentados.
Análisis del régimen de tenencia.
La conclusión más relevante del análisis del régimen de tenencia es la 
signifícatividad de la mayor parte de las variables explicativas para todas las 
muestras consideradas. Las variables explicativas que no han resultado 
determinantes en la decisión de comprar o alquilar una vivienda son los precios 
de compra y alquiler de las viviendas.
La razón que puede justificar este resultado es que estas variables no indican 
exactamente los precios del mercado, sino una medida de la calidad de la 
vivienda ocupada. Con las variables precio se mide el aumento de la probabilidad 
de comprar o alquilar una vivienda en función de la calidad de la misma.
El análisis se ha planteado en los dos momentos temporales comentados, y no 
se ha observado ningún comportamiento diferente entre ellos. También se ha 
realizado el análisis con la muestra de hogares de la Comunidad Valenciana,, 
cuyas conclusiones coinciden con las de las otras dos muestras.
La influencia de las variables explicativas en la elección del régimen de 
tenencia permite establecer, en general, la siguiente tipología de los hogares que 
son propietarios de la vivienda principal: su residencia habitual está ubicada en 
una zona rural, el cabeza de familia es un hombre, con un nivel de estudios 
primarios y de mediana edad, el número de miembros del hogar no es muy 
elevado y el nivel de renta disponible es bastante alto.
Análisis del tipo de vivienda (unifamiliar/no unifamiliar).
La influencia de las características sociodemográficas y económicas en la 
decisión de ocupar una vivienda de tipo unifamiliar o una vivienda dé tipo 
colectivo varía si se analizan los hogares que han elegido su vivienda en el 
período 1990/91, todos los hogares de la muestra o los hogares de la Comunidad 
Valenciana. En el primer conjunto de hogares, las únicas variables significativas 
son MURB (ámbito de residencia habitual del hogar) y MIEMHOG (número de 
miembros del hogar), mientras que en la muestra completa todas las variables
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explicativas influyen en la elección del tipo de vivienda. Para la muestra de 
hogares de la Comunidad Valenciana los factores determinantes de esta elección 
son MURB y los ESTUDIOS del sustentador principal.
En la muestra completa de hogares el tipo de familia que prefiere una vivienda 
unifamiliar es aquel cuya residencia habitual está ubicada en una zona rural, el 
sustentador principal es un hombre, tiene estudios primarios y mediana edad, el 
número de miembros del hogar es elevado y dispone de un nivel de renta bajo. 
Sin embargo, para la muestra del período 1990/91 únicamente puede decirse que 
el hogar que prefiere una vivienda unifamiliar reside habitualmente en una zona 
rural y está formado por un número elevado de miembros. Para la Comunidad 
Valenciana se tiene que el hogar que prefiere las viviendas unifamiliares reside 
en una zona rural y el sustentador principal tiene estudios primarios.
Análisis del tamaño de la vivienda.
En la elección del tamaño de la vivienda, para el conjunto de todos los hogares 
de la muestra, todas las variables explicativas, excepto el SEXO del sustentador 
principal, han resultado ser determinantes en los tres modelos planteados. Para el 
subconjunto de hogares que eligió la vivienda en el período 1990/91 no ocurre lo 
mismo, ya que las variables claramente significativas son el ámbito de residencia 
del hogar (MURB), los ESTUDIOS del sustentador principal y el número de 
miembros del hogar (MIEMHOG). Para los hogares de la Comunidad Valenciana 
se observa que las variables determinantes de la elección del tamaño de la 
vivienda en los tres modelos son el ámbito de residencia (MURB), el nivel de 
ESTUDIOS del sustentador principal y la RENTA familiar.
La forma en que actúan las variables explicativas en la elección del tamaño no 
presenta grandes cambios entre los tres conjuntos de hogares analizados. Las 
características generales que definen el hogar que prefiere una vivienda de 
tamaño grande son: tener ubicada la residencia en una zona rural, tener un 
sustentador principal con estudios universitarios y de mediana edad, estar 
formado por un número de miembros grande y disfrutar de un nivel económico 
elevado. En cuanto al sexo del sustentador principal no puede establecerse 
ninguna conclusión general para ningún conjunto de hogares.
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A n á lis is  d e l g a s to  e n  s e rv ic io s  d e  v iv ie n d a .
El modelo continuo-discreto utilizado para establecer la demanda en servicios 
de vivienda analiza dos decisiones conjuntamente, la elección del régimen de 
tenencia y el gasto en servicios de vivienda.
Con este modelo se ha analizado el conjunto de hogares que eligieron la 
vivienda en el período 1990/91 y el conjunto completo de hogares, pero no se ha 
podido realizar el análisis para la muestra de la Comunidad Valenciana dado el 
escaso número de hogares inquilinos respecto a los hogares propietarios.
La primera ecuación, que plantea la elección del régimen de tenencia de la 
vivienda, ha sido analizada por separado en el epígrafe 5.1. y los resultados 
obtenidos son equivalentes a los obtenidos en este análisis.
En lo referente al gasto en servicios de vivienda destaca que en el subconjunto 
de hogares del período 1990/91, de las variables explicativas introducidas en el 
modelo muy pocas resultan determinantes en la decisión. La única variable 
claramente significativa, al realizar el análisis conjunto, es la RENTA del hogar, 
tanto para los propietarios de la vivienda como para los inquilinos. Sin embargo, 
en el epígrafe 5.4. se contrasta la simultaneidad entre las ecuaciones del modelo y 
se concluye que el gasto y el régimen de tenencia no son elegidos 
simultáneamente por el hogar, de forma que las estimaciones por mínimos 
cuadrados ordinarios con muestras separadas para propietarios e inquilinos serían 
más adecuadas. En este caso las variables determinantes del gasto que realizan 
los hogares propietarios son ESTUDIOS, RENTA y PRECIO, y para los 
inquilinos MIEMHOG, RENTA y PRECIO.
Por el contrario para la muestra completa de hogares, prácticamente todas las 
variables explicativas son significativas. La única característica sociodemográfica 
que no es determinante del gasto en servicios de vivienda, cuando el hogar es 
propietario de la vivienda, es el SEXO del sustentador principal y para los 
inquilinos de la vivienda el ámbito de residencia (MURB). En esta muestra es 
más adecuada esta estimación conjunta que la realizada con muestras separadas 
(se acepta la simultaneidad entre las dos elecciones).
La forma en que se comportan las variables explicativas cuando se trata de 
decidir el gasto que realiza el hogar varía según si la familia es propietaria de la 
vivienda o es inquilina de la misma.
Para los que son propietarios de la vivienda que ocupan, se puede establecer 
que la clase de hogar que dedica una mayor cantidad de dinero a los servicios en
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vivienda es aquel que tiene fijada su residencia habitual en una zona urbana, el 
sustentador principal tiene estudios universitarios y una edad media, el número de 
miembros del hogar no es elevado, y dispone de un alto nivel de renta familiar.
Para los hogares que disponen de la vivienda en alquiler, la tipología del hogar 
que realiza un mayor gasto en servicios de vivienda es la siguiente: el sustentador 
principal es un hombre, o joven o mayor, con estudios universitarios, el número 
de miembros del hogar es elevado y el nivel de renta alto.
Análisis crítico de los datos
En la fuente estadística de los datos (EPF 1990/91) se ha echado en falta una 
información relevante para el estudio planteado, los precios de las viviendas. La 
EPF no tiene recogidos datos sobre precios de viviendas en el mercado, ni de 
compra ni de alquiler. La información disponible es parcial, para los inquilinos se 
conoce el alquiler que el hogar paga por la vivienda y para los propietarios el 
valor de la casa en el momento de la compra.
Se ha intentado conseguir esa información por otras vías. El MOPTMA tiene 
una publicación acerca de la evolución temporal de los precios de compra de las 
viviendas, sin embargo no ha sido posible obtener datos oficiales sobre los 
precios de alquiler. En este estudio al no disponer de unos valores de precios 
homogéneos para la compra y el alquiler se ha optado por realizar dos 
regresiones, una para el precio de compra y otra para el precio de alquiler, con las 
características de la vivienda como variables explicativas.
La fuente de información de los datos ha presentado otro problema. Algunos 
aspectos del estudio no han podido ser analizados con el nivel de desagregación 
deseado. A pesar del elevado número de hogares recogidos en la EPF, se han 
obtenido muestras desagregadas con tamaños excesivamente pequeños para 
considerar adecuado el grado de fiabilidad de las conclusiones obtenidas con 
ellas.
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